VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY
A KOMUNIKACNICH TECHNOLOGII

FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION

USTAV TELEKOMUNIKACI

DEPARTMENT OF TELECOMMUNICATIONS

RESTAURACE POSKOZENYCH AUDIO SIGNALU ZALOZENA NA
OPTIMALIZACI S NEURONOVYMI SITEMI

RESTORATION OF CORRUPTED AUDIO SIGNALS BASED ON OPTIMIZATION WITH NEURAL NETWORKS

DIPLOMOVA PRACE
MASTER'S THESIS

AUTOR PRACE Bc. Vaclav Cermak
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. Ondiej Mokry, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2025






VYSOKE UCENI FAKULTA ELEKTROTECHNIKY

TECHNICKE A KOMUNIKACNICH
V BRNE TECHNOLOGII

Diplomova prace

magistersky navazujici studijni program Audio inzenyrstvi
specializace Zvukova produkce a nahravani
Ustav telekomunikaci

Student:  Bc. Vaclav Cermak ID: 221462
Roc¢nik: 2 Akademicky rok: 2024/25
NAZEV TEMATU:

Restaurace poskozenych audio signalii zalozena na optimalizaci s neuronovymi
sitémi

POKYNY PRO VYPRACOVANI:

Nastudujte princip vyuziti optimalizace v rekonstrukci audio signald, zejména s ohledem na vyuziti Fidkosti
spektra. Nastudujte princip tzv. consensus equilibrium (CE). Nasledné navrhnéte metodu vyuzivajici principu CE
pro doplfiovani chybéjicich Usekl audio signalu, kterd bude kombinovat klasické metody zaloZzené na fidkosti
a moderni pfistupy vyuzivajici hlubokého uceni (prostfednictvim vefejné dostupnych ajiz naucenych siti).
Otestujte a pomoci objektivnich metrik vyhodnotte kvalitu rekonstrukce v zavislosti na pouzitych komponentach
a jejich vyuziti v ramci CE.

DOPORUCENA LITERATURA:

[1] BUZZARD, Gregery T., CHAN, Stanley H., SREEHARI, Suhas, BOUMAN, Charles A. Plug-and-Play
Unplugged:  Optimization = Free  Reconstruction using Consensus  Equilibrium.  arXiv, 2017.
https://arxiv.org/abs/1705.08983

[2] TANAKA, Tomoro, YATABE, Kohei a OIKAWA, Yasuhiro. UPGLADE: Unplugged Plug-and-Play Audio
Declipper Based on Consensus Equilibrium of DNN and Sparse Optimization. IEEE International Conference on
Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP), 2023. https://ieeexplore.ieee.org/document/10095928

Termin zadani: 10.2.2025 Termin odevzdani: 27.5.2025

Vedouci prace: Ing. Ondfej Mokry, Ph.D.

doc. Ing. Jifi Schimmel, Ph.D.
predseda rady studijniho programu

UPOZORNENI:

Autor diplomové prace nesmi pfi vytvareni diplomové prace porus$it autorska prava tretich osob, zejména nesmi zasahovat nedovolenym
zplsobem do cizich autorskych prav osobnostnich a musi si byt pIné védom nasledk( poru$eni ustanoveni § 11 a nasledujicich autorského
zakona €. 121/2000 Sb., v€etné moznych trestnépravnich dusledkd vyplyvajicich z ustanoveni €asti druhé, hlavy VI. dil 4 Trestniho zakoniku
€.40/2009 Sb.

Fakulta elektrotechniky a komunikacénich technologii, Vysoké uceni technické v Brné / Technicka 3058/10 / 616 00 / Brno






ABSTRAKT

Tato prace se zabyva doplnovanim souvislych chybéjicich sekl ve zvukovych signalech.
Dava prehled dosavadnich teseni problematiky, pficemz se zaméfuje na pristupy vyu-
Zivajici optimalizaci. V jejim ramci byla navrZzena a implementovana metoda zalozena
na principu consensus equilibrium dale oznacovana jako metoda CE nebo pouze ekvilib-
rium, kterd kombinuje riizné existujici metody jako tzv. agenty s cilem nalézt spole¢né
kompromisni reseni, ke kterému vsichni tito agenti sméruji. Kvalita rekonstrukce metody
CE byla porovnana s jejimi jednotlivymi komponentami, které se skladaly z metod vy-
uzivajicich spektralni Fidkosti, autoregrese a hlubokého uceni. Jednotlivé vystupy byly
porovnany pomoci objektivnich metrik a hodnocen byl i vliv parametr( ekvilibria na vy-
slednou kvalitu rekonstrukce. V ¥adé pripadli metoda CE prekonala své jednotlivé agenty
a to predevsim v momentech, kdy vsichni dospéli k dobrému feSeni. Pokud feSeni né-
kterého z agentl nebylo kvalitni z hlediska objektivnich metrik, dokazalo jej ekvilibrium
potlacit pokud ostatni agenti byli sami schopni feseni nalézt. Pokud vétSina agentl ne-
byla schopna ke kvalitnimu FesSeni dospét, pak i metoda CE vygenerovala horsi vysledek,
ktery vétSinou prekonal néktery z jejich agentd.

KLICOVA SLOVA

audio signal, doplnovani chybéjicich Gseki signalu, mezera, consensus equilibrium, spek-
tralni fidkost, neuronova sit, proximalni operator

ABSTRACT

This thesis deals with inpainting of continuous missing segments in audio signals. It
gives an overview of previous solutions to the problem, focusing on approaches using
optimization. It proposes and implements a method based on the consensus equilibrium
principle, hereafter referred to as the CE method, which combines various existing meth-
ods as so-called agents in order to find a common compromise solution towards which
all these agents work.

The reconstruction quality of the CE method was compared with its individual compo-
nents, which consisted of methods based on spectral sparsity, autoregression and deep
learning. The individual outputs were compared using objective metrics, and the influ-
ence of the equilibrium parameters on the resulting reconstruction quality was assessed.
In a many cases, the CE method outperformed its individual agents and especially in mo-
ments when all generated a good solution. If any agent’s solution was not of good quality
in terms of objective metrics, the equilibrium was able to overcome it as long as the other
agents were able to find a solution themselves. If most of the agents were unable to
come to a good solution, then also the CE method generated a worse result, which was
usually outperformed by one of its agents.

KEYWORDS

audio signal, inpainting, gap, consensus equilibrium, spectral sparsity, neural network,
proximal operator
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Uvod

Souvislé chybéjici tseky v hudebnim signalu (dale téz mezery) jsou nezadoucim
jevem, na ktery narazi ruzna odvétvi zpracovani zvukovych signala. Pi zaznamu
nebo prenosu hudby se mohou v ¢asové oblasti zvukového signélu objevit kratkodobé
vypadky, které mohou zcela znehodnotit esteticky vjem. Pri¢inou téchto vypadki
muze byt napriklad poskozeni hardwarovych komponent v prenosové cesté, ruseni
s jinym elektronickym zafizenim nebo chyba v nahravacim software. K poskozeni
zvukového signalu miize dojit i pozdéji u ptivodné neporusenych zaznamu napriklad
mechanickym opotfebenim fyzického nosic¢e. Ve vétsiné modernich postprodukénich
programu pro upravu zvuku lze tento nezadouci jev kompenzovat manualnim stii-
hem a vyplnénim poskozeného mista vzorky z okoli (napriklad funkce Spectral Re-
pair z profesionlniho softwaru pro tpravu zvuku iZotope RX11), coz pfi rozséh-
lejsim poskozeni muze byt technicky i ¢asové narocny proces. Tato prace se zabyva
implementaci metod pro automatické vyplnéni téchto prazdnych mist ve zvukovém
signédlu (dale inpainting). Jejim cilem je implementovat metodu zaloZzenou na prin-
cipu tzv. consensus equilibrium [20] (dale CE), kterd vzorky v oznacenych chybéjicich
usecich sama doplni. Tato metoda dokaze kombinovat rizné pristupy inpaintingu,
které pouziva jako své komponenty (dédle agenty). Princip metody je obecny a lze
ji proto kromé inpaintingu adaptovat na celou fadu dalsich optimalizac¢nich tloh
(denoising, declipping).

V teoretické casti [l je zpracovan prehled existujicich pristupt pro feseni inpain-
tingu od prvnich autoregresnich algoritmt po soucasné metody zalozené na optima-
lizaci a neuronovych sitich. U nich je sledovana predevsim popisovana kvalita rekon-
strukce poskozeného mista v zavislosti na délce mezery, nebot tyto dva parametry
jdou u mnoha algoritmui proti sobé a definuji jeho limity. Detailnéji jsou rozebrany
pristupy vyuzivajici principy optimalizace, konkrétné metody fidkosti spektra, me-
tody hlubokého uceni a nakonec CE samotné. Prakticka ¢ast [2|se zaméfuje na navrh
metody zalozZené na principu CE pro inpainting, jeji implementaci a volbu vhodnych
metod z teoretické ¢asti jako jejich komponent. Zavéreéné testovani 3| na redlnych
hudebnich signdlech zkoumd vliv parametrii CE, jejich komponent a pomoci objek-

tivnich metrik porovnava kvalitu rekonstrukce oproti klasickym metodam.
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1 Teoreticky Gvod

Doplniovani chybéjicich tseki zvukovych signali (déle inpainting) je jednou z opti-
maliza¢nich tloh rekonstrukee poskozenych zvukovych signaltt. Uloha méa na vstupu
poskozeny zvukovy signal, ve kterém chybi souvislé tseky vzorkt. Zpravidla pred-
pokladame, zZe pozice a délky chybéjicich tsekli jsou znamé a cilem tlohy je do-
plnit vzorky v nich tak, aby byly zachovany ptivodnich neposkozené ¢asti signélu
(viz obrazek . Na rozdil od ostatnich tloh restaurace poskozenych signéli, jako
je potlaceni zkresleni vzniklé prekrocenim dynamického rozsahu (angl. declipping)
a potlaceni sumu (angl. denoising), je tato iloha mirné komplikovanéjsi. Ve zminé-
nych tlohach je v poskozenych mistech stéle pritomen ptivodni signal ve své degra-
dované podobé. P1i inpaintingu vzorky v poskozeném misté zcela chybi, a je proto
potieba je vytvorit z okolniho neposkozeného kontextu. Z toho plyne vysokd mira
nejednoznacnosti feseni, ktera roste s délkou chybéjiciho tseku. Rizné metody in-
paintingu se lisi v predpokladech, které maji o vstupnim signalu. Klasické metody
zalozené na autoregresi predpokladaji, ze je signal v poskozeném useku stacionarni
[1]. Metody vyuzivajici spektralni fidkosti tento tento predpoklad relaxuji a zarucuji
pro staciondrni signdly pouze lepsi rekonstrukei [2]. Moderni metody pro inpainting

zalozené na Strojovém uceni dokazi na zakladé analyzy celého vstupniho signélu

vvvvvv

il
/ | ul/ “\” I

| WU M

0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
t(s) —

Casovy pribéh restaurovaného signalu
T T T

b | L
gl | w I J\ M il i il

0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
t(s) —

Obr. 1.1: Demonstrace tlohy inpaintingu na fecovém signalu (hlaska ,a*).
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Tato kapitola zkouma rizné pristupy pro doplnovani chybéjicich tsekt zvukovych
signalii. Zminény jsou metody zalozené na autoregresi, sinusoidalnim modelovani
a grafové podobnosti. Popsany jsou metody vyuzivajici neuronovych siti a na zavér
jsou rozebrany metody zalozené na tidkosti spektra. VSechny metody vychézi z pred-
pokladu, zZe je znama poloha mist, kde doslo k poskozeni signalu. Samy tedy tato
mista nevyhledavaji, znalost jejich polohy ocekavaji na vstupu a soustiedi se pouze

na obnoveni vzork.

1.1 Klasické metody inpaintingu

Tato c¢ast slouzi jako prehled klasickych metod pro inpainting zvukovych signéli,

zejména puvodnich modeli zalozenych na autoregresi.

1.1.1 Autoregresni metody

Metody vychézi z predpokladu, Ze signal v mezere lze modelovat jako autoregresni
proces. Predpoklada se, ze signal je v kratkém tseku stacionarni a jeho spektralni
koeficienty se v tomto kratkém case neméni. Obsah mezery je modelovan pomoci vek-
toru autoregresnich koeficient a neposkozenych vzorkt kolem tohoto tseku. S jed-
nou z prvnich metod zalozenych na autoregresi, ktera se zamétovala na zvukové
signaly, prisel v roce 1986 Augustus Janssen [I]. Tato metoda umoznovala spoleh-
livé doplnit tseky dlouhé 16 vzorki zvukového signalu pii vzorkovacim kmitoctu
for: = 44,1 kHz a az 100 vzorku dlouhé tseky recového signalu pri f,, = 8 kHz. Ne-
vyhodou této metody je vysoky pocet autoregresnich koeficienti potfebnych pro zis-
kani uspokojivych vysledk s nartustajici délku mezery.

S jinym pristupem, téz zalozenym na autoregresi, ptisel v roce 1996 Walter Et-
ter. Jeho metoda popsand v clanku [4] rozsituje predchozi metodu z jednoho vektoru
AR koeficientii na dva pro pravostranny a levostranny kontext sousedici s mezerou.
Diky tomu nemusi byt soucasti predpokladu o vstupnim signélu stacionarita v me-
zete. Etter nejprve odhaduje obsah mezery pomoci interpolacni funkce a nasledné
hleda autoregresni koeficienty oddélené pro jeji levy a pravy kontext. Z levého a pra-
vého odhadu sestavuje soustavu rovnic, ze které ziskava signdl doplnény do mezery.
Metoda obchéazi nutnost aktualizace modelu v priitbéhu iteraci a zaméruje se pouze
na znamé useky signalu. Neodvozuji se tedy autoregresni koeficienty pro mezery,
ale pro znamou c¢ast signalu. Predstavuje nékolik moznosti interpolace pro poca-

tecni odhad chybéjicich dat a zvySuje pripustnou délku mezery az na 20 ms.
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Sinusoidalni modelovani

Sinusoidalni modelovani je technika, pti které je vysledny signél rozkladan na soucet
dil¢ich harmonickych slozek. Kazda z nich je definovana svym kmitoc¢tem, amplitu-
dou a fazi. Pro inpainting lze vyuzit metodu kombinujici sinusoidalni modelovani
a autoregresi [5]. V tomto piipadé jsou chybéjici vzorky interpolovany pomoci au-
toregresniho modelovani amplitudy, frekvence a faze. Autoregrese zde tedy neni po-
uzita primo k modelovani vzorkt, ale k modelovani parametri harmonickych slozek
signalu, ze kterych je pak signdl sestaven. Tato metoda je vhodna pro komplexni
polyfonni signaly a zvysuje pripustnou délku mezery na 450ms. Pro monofonni

modulované tény dokonce az na 1600 ms [5].

1.1.2 Metoda grafové podobnosti

Odlisnym ptistupem pro inpainting je vyuziti takzvané grafové podobnosti [6]. Na roz-
dil od metod vyuzivajicich autoregrese (viz sekce ¢i spektralni fidkosti (sekce
se zde pri rekonstrukci nevychazi pouze z okoli mezery, ale i z globalniho kon-
textu celého zvukového signalu. Metoda o ném predpoklada fadu vlastnosti vy-
chazejicich z pojeti hudbenich signalu jako celki slozenych z opakujicich se c¢asti.
Napri¢ zanry se v instrumentaci skladeb opakuji hudebni témata, rytmy nebo na-
ptiklad melodie, které autori ¢lanku [6] oznacuji souhrnnym pojmem redundance.
Zakladem metody je jejich nalezeni, analyza jejich vlastnosti (napiiklad casovych
nebo spektralnich) a sestaveni podobnostni mapy v rameci celého zvukového signalu

(angl. similarity graph).

Vstupni
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Obr. 1.2: Tustrace prubéhu metody grafové podobnosti, prevzato z [6]. Segment Dy
je vybran jako nejvhodnéjsi kandidat pro vlozeni do mezery. Body T; a T5 ozna-
¢uji mista pro dosazeni nejvyssi podobnosti vlozeni. Ly a Ly definuji délky prekryti

s puvodnim signalem.
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Doplnéni vzork do poskozeného mista pak pripomind manudlni stiith v postpro-
dukénim software. V ném by byl nejprve nalezen tsek signalu s nejvyssi podob-
nosti poskozenému mistu, z néj zkopirovany vzorky do tohoto mista a vyhlazeny
prechody pomoci kiizového prolnuti (angl. cross-fade). Metoda grafové podobnosti
se chova obdobné s vyjimkou nutnosti pouzit kiizové prolnuti, jak ilustruje obrazek
[1.2] Nejpodobnéjsi segment je vyhleddn pomoci podobnostni mapy. Pro dosazeni
optimalniho prechodu mezi okolim chybéjiciho tiseku a timto segmentem jsou po-
moci spektralni analyzy nalezeny body T} a T3, které oznacuji optimalni zacatek
a konec tohoto segmentu. Novy segment je vlozen do chybéjiciho mista a nahrazuje
okoli ptivodniho tseku o délkach Ly a Ls.

Clanek [6] prezentuje dobré rekonstrukéni vysledky pro délky mezer pohybujici
se i v jednotkach sekund. Nevyhodou metody je jeji omezena schopnost rekonstrukce
pro zanry, které se zamérné vyhybaji opakujicim se vzortim. Nejvétsi vyzvou této
metody vsak zustava vypocetni narocnost podobnostni mapy, kterd zna¢né nartsta
s délkou restaurovaného signédlu i délkou mezery. Netrivialni je i samotné doplnéni
nalezeného tseku do mezery, nebof vyzaduje nalezeni optimalniho mista prekryvu,
které nemusi byt shodné se zacatkem mezery. Metoda navic oproti predchozim do-

voluje zménit délku signalu.

1.2 Vyuziti neuronovych siti v inpaintingu

Neuronové sité zaznamenavaji rozmach v mnoha riznych odvétvich jako je véda, pri-
mysl, zdravotnictvi nebo napriklad prekladatelstvi. Diky svym schopnostem uceni
se slozitych vztahli, rozpoznavani vzoru a zpracovani velkého mnozstvi dat prinasi
inovativni feseni i pro restauraci poskozenych signéalii. Mnohé pristupy, zejména ge-

nerativni modely, relaxuji podminku stacionarity signdlu v mezete.

1.2.1 Enkodér kontextu

S prvnim vyuzitim neuronovych siti pro inpainting zvukovych signalt ptisli autori
¢lanku [7], ktery se zaméfuje na rekonstrukci hudby a hudebnich néstroji. K dopl-
néni chybéjicich vzorkia pouziva vlastni hlubokou neuronovou sit (angl. Deep Neural
Network, zkracené DNN) s plné propojenymi konvoluénimi vrstvami natrénovanou
na hudbé a hudebnich signalech. Model cili na rekonstrukci mezer o délkéch v radu
desitek milisekund. Konvoluéni neuronové sité pracujici se zvukovymi signaly piimo
v Casové oblasti vyzaduji extrémné velké trénovaci datasety k tomu, aby dosahovaly
dobrych vysledku [§]. Sit v ¢lanku popsand proto kvili redukei velikosti datasetu ne-
pracuje primo se signalem, ale s jeho kratkodobymi spektralnimi koeficienty. Sklada

se ze 2 podsiti oznacenych jako enkodér a dekodér.
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Obr. 1.3: Enkodér je konvolucni neuronova sit se Sesti vrstvami, pfevzato z [7]. Re-
alna a imaginarni spektra levého a pravého kontextu mezery jsou zpracovavana sa-

mostatné, celkem jako 4 vrstvy. Sedé ¢tverce reprezentuji konvoluéni filtry.

Z prezentovanych vysledku v ¢lanku [7] vyplyva, Ze si sit ve srovnani s referencéni
metodou zalozenou na AR modelu vedla 1épe pro komplexni hudebni signély, ale hture
pro nahravky samotnych hudebnich nastroji. Autori zverejnili implementaci této sité

v jazyce Python, kterd je dostupna z verejného repozitare na GitHubu E|

1.2.2 Generativni modely (GAN)

Kontextové enkodéry se zaméruji na doplnéni mezery pomoci jejiho okoli (kontextu).
Generativni modely cili na vytvareni novych dat s ohledem jak na lokalni, tak glo-
balni vlastnosti signdlu a dovoluji rozsirit pripustnou délku mezery do radu stovek
milisekund [9].

Jadrem metod zaloZenych na generativnich modelech jsou dvé soupefici neuro-
nové sité (angl. Generative Adversarial Networks, zkracené GAN). Tyto sité, gene-
rator a diskriminator se navzajem uci a soupeii spolu zptisobem, ktery pripomina
hru s nulovym souctem z teorie her. Jinymi slovy, prohra jednoho je ziskem pro dru-
hého. Generator vytvari data, ktera nasledné analyzuje diskriminator a urci, jestli
jsou dostatecné vérna redlnym datiim z datasetu. Nesnazi se tedy minimalizovat né-
jakou vlastni regularizacni funkci, ale spise ,,obelstit“ diskriminator tak, aby prohla-
sil jeho vystup za vérohodny [9]. Pokud diskriminator rozhodne, ze data dostatecné
vérohodna nejsou, upravi generator své parametry a vytvari novy vystup, kterym se

pokousi znovu obelhat diskriminator. Ten se naopak snazi 1épe klasifikovat redlna

"https://github.com/andimarafioti/audioContextEncoder
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a generovana data, ¢imz se sité uci navzajem. Vystupem diskrimindtoru je hodnota
pravdépodobnosti z rosahu (0; 1), ktera 1ik4, s jakou pravdépodobnosti jsou analy-
zovand data skuteénd nebo uméle vytvorena generatorem. Autori ¢lanku [9] vytvorili
model zalozeny na GAN pro feseni inpaintingu stfedné dlouhych chybéjicich tisekt
(v Tadu stovek milisekund), ktery pracuje s kratkodobym i dlouhodobym kontextem
mezery (viz obrazek . Architekturu sité ve verzi se zdvojenym diskriminatorem
demonstruje obrézek [I.5]

Kratkodoby kontext
Mezery . mezera Casovy prubéh
DR signalu

> L P EEE Gasovy prubéh

signalu

mezery

Obr. 1.4: Kratkodoby kontext je blizké okoli mezery s délkou zhruba 1s na kazdou
stranu. Dlouhodby kontext je vzdalené okoli mezery, sahajici 2,5s na obé strany

(prevzato z [9]).

Rizikem siti typu GAN je vznik nerovnovahy mezi generatorem a diskriminatorem.
Pokud si diskriminator bude prilis jisty ve svém rozhodovani o vérohodnosti dat,
bude vracet extrémni hodnoty pravdépodobnosti (0 nebo 1) a generator tak ziska
minimalni zpétnou vazbu pro zdokonaleni svych schopnosti. Tento nezadouci jev se
nazyva saturace a je potreba mu predchazet. Autori clanku proto nahradili dis-
kriminator takzvanym kritikem, ktery misto pravdépodobnosti pridéluje vystupnim
dattim generéatoru skore (vzdélenost od redlnych dat) a netrpi na defekt saturace. Po-
uzity model se navic snazi predejit i jinému defektu, takzvanému kolapsu médi [9].
Ten nastava v pripadé, kdy generator najde velmi rychle vystup, kterym oklame dis-
kriminator a generuje pak dokola pouze tento stejny vystup. Pro inpainting stredné
dlouhych chybéjicich tseki, ve kterych muze dochazet k mnoha variacim v ¢asové
i frekvencni oblasti zvukového signalu, je tento jev nezadouci, nebof moznych feseni
existuje mnoho a sif by generovala pouze jeden typ feseni. Autori proto implemen-
tovali i druhou verzi modelu se zdvojenym kritikem pro potlaceni tohoto defektu.
WGAN v obou variantach dokaze doplnit tseky dlouhé az 550 ms a dosahuje
dobrych vysledkt i pti rekonstrukei na vysokych frekvencich. Lepsich vysledkt do-
sahl na komplexnich strukturach, které kombinovaly nahravky vice nastroji s vyssi
dynamikou a vyraznymi variacemi v ¢ase. Horsi vysledky pro dataset nahravek pi-

ana byly zptsobeny slabou variaci hudebnich signélt v datasetu, kdy dlouhodoby

26



kontext vzdaleného okoli mezery neptrindsel mnoho novych informaci oproti krat-
kodobému [9]. Z téchto poznatki se d& odvodit, ze sit WGAN je vhodna pro pou-
ziti na komplexnich hudebnich nahravkach, ve kterych se déje mnoho dynamickych

zmeén. Implementace této sité v jazyce Python je dostupna z verejného repozitare

na GitHubu Pl

Borders 1 D

Real 1

concat
Discriminator 1

Fake

Center D Loss

Real 2

Borders 1

Discriminator 2

=

Obr. 1.5: Struktura sité WGAN se zdvojenym kritikem (diskrimindtorem) pro za-
brénéni kolapsu médu, prevzato z [9].

1.2.3 GACELA

Stejna skupina autori, kterd vytvorila jeden z prvnich modeli kontextového enko-
déru [7] prisla i s inovativni generativni siti pro audio inpanting vyuzivajici kontex-
tovy enkodér jako vnitini soucast generatoru [10].

U klasickych generativnich siti neméa uzivatel kontrolu nad vystupem generatoru
Tuto nevyhodu kompenzuji podminéné generativni sité (cGAN), které generdtor
a diskrimindtor rozsifuji o dalsi vrstvu pro zpracovani dodateénych informaci. Kla-
sicka sif typu GAN je zavisla pouze na latentni proménné, jejiz tilohou je zajistit,
aby generator produkoval rtzné vysledky a neomezoval se pouze na jeden vystup.
Vétsinou je touto proménnou sum. Vektor s dodatecnymi informacemi oznacovany
také jako podminéna promeénna je pripojen k latentni proménné a tvori spolu
vstup generatoru [12]. Latentni proménnou muze byt napriklad Gaussovsky Sum
a podminénou proménnou frekvencéni slozeni signalu, ktery ma byt vygenerovan.
GACELA vychazi ze siti typu cGAN a WGAN (viz sekce a cili na rekon-
strukci dlouhych mezer o délkach 375 ms az 1,5 s.

’https://github.com/nperraud/gan_audio_inpainting
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Rekonstrukce takto dlouhych tiseki je komplikovana, nebot se neda spoléhat na sta-
cionaritu signalu v mezefe a potencialnich feseni mize byt mnoho. Pro jeho opti-
malni vybér zkouma GACELA c¢asové zmény ruznych atributtt vstupniho signalu
a kromé kontextu mezery vyuziva také latentni proménnou. Cilem této sité je
vygenerovat novy obsah pro vyplnéni mezery, ktery je konzistentni s jejim kontex-

tem a odpovida zvukovym charakteristikdm vstupniho signalu [10].

Architektura sité

Architekturu sité demonstruje obrazek Vstupem generatoru jsou levy a pravy

konext mezery, které jsou oznaceny jako s, a s,.

Generator

= Encoder —}

= Encoder —» Decoder ———

5 - —
Latent ’
variable

4
E Sg
> Generation
ISTFT «—  PGHI < <
Discriminators Training |8

Obr. 1.6: Architektura sité¢ GACELA, prevzato z [10].

Pomoci kratkodobé Fourierovy transformace jsou ziskany spektrogramy obou kon-
textl a nasledné prevedeny na melovské koeficienty. Cilem téchto kroki je ziskat veé-
rohodnou reprezentaci kontextu. Proto jsou v této fazi zahozeny vsechny segmenty;,
které se nezanedbatelné prekryvaji s mezerou. Ze zbyvajici melovskych koeficienti
je formovano spektrum obou kontext S, a S,. Nez jsou melovské spektrogramy pte-
dany generatoru, provede blok TA4 pramérovani 4 po sobé jdoucich segmentt s cilem
potlacit kratkodobé zmény a soustredit se jen na dilezité spektralni vlastnosti.
Generator obsahuje pro oba kontexty oddélené enkodéry, jejichz melovské spek-
trogramy maji v generdtoru roli podminéné proménné. Jejich tlohou je udrzet
konzistenci generovaného signdlu s mezerou. Z latentni proménné a vystupu enko-
déru je sestaven spektrogram Sy, ktery mé stejnou délku jako mezera. Sit obsahuje
celkem 5 diskriminatori, které testuji sestaveny spektrogram s riiznym stupném
presnosti a délkou okolniho kontextu. Cilem je otestovat vhodnost feseni jak v krat-
kodobém, tak dlouhodobém kontextu signélu, jak naznacuje obrazek
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Vysledny spektrogram Sy, ktery diskrimindtory vyhodnoti jako vérohodny, je podro-
ben algoritmu pro rekonstrukei faze (PGHI, celym nédzvem Phase Gradient Heap In-
tegration) [11] a nakonec pomoci ISTFT pieveden do casové oblasti. Rekonstruovany

signal s, je vloZen do mezery.

TA 2 TA 4 TA 8 TA 16
v v v v
D1 D2 D3 D4 D5

Obr. 1.7: Diskriminatory sit¢ GACELA operujici s rizné sirokym kontextem mezery,

prevzato z [10)].

Hodnoceni algoritmu

Autori [I0] provedli komplexni testovani na ¢tyfech ruznych datasetech a kromé ob-
jektivnich metrik realizovali i subjektivni poslechové testy. Jejich cilem bylo odstup-
novat schopnosti sité rekonstruovat signaly v zavislosti na komplexnosti vstupniho
signalu a délce mezery. Pouzité datasety byly sefazeny podle obtiznosti:
1. Zvukové signaly vygenerované z jednoduchych kvantizovanych MIDI dat s ma-
Iymi ¢asovymi variacemi.
2. Zvukové signaly vygenerované z MIDI dat nahranych muzikanty. Zde jiz nelze
pocitat s kvantizaci tempa.
3. Skute¢né nahravky zivych vystoupeni piana. Oproti syntetickému je realny
hudebni néastroj komplexnéjsi a 1ze u néj vyssi variabilitu ve spektru.
4. Hudebni nahravky rockové a elektronické hudby
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Testovany byly mezery o délkach v rozmezi od 375 ms do 1500 ms, pricemz délka me-
zery nemeéla vyznamny vliv na kvalitu rekonstrukece i kdyz sami autoti tvrdi, ze jejich
vysledky je potieba podrobit bliz§imu zkoumani [I0]. Pfi poslechovych testech byla
vétsina testovanych subjekt schopna rozpoznat vyskyt artefaktti, nicméné ve vét-
siné pripadii byly oznaceny za ,nerusivé“ ¢i ,mirné rusivé“. Paradoxné nejhtre
v subjektivnich testech dopadla rekonstrukce na 1. datasetu syntetizovaného piana.
I pres to je GACELA velmi slibnym frameworkem pro audio inpainting dosahujicim
zatim nejdelsi potencialni délky rekonstruovaného tseku. Nevyhodou generativnich
metod muze byt schopnost rozeznat mezery rtzné délky. Pokud byl model natré-
novan napriklad na mezerach o délkach 375 a 750 ms, mtze mit problém rozpoznat
chybéjici tsek o délce 450ms [3]. Implementace této sité v jazyce Python je téz

dostupnd z veiejného repozitare na GitHubu [

1.2.4 Diffusion Based Audio Inpainting

Difuzni modely jsou podtypem generativnich modeli a vyuzivaji se téz k feSeni
riznych problémii rekonstrukce zvukovych signéli, mimojiné i pro inpainting. Jedné
se o pomérné novy pristup a jeho princip spociva ve dvou krocich:

1. Difuzni proces, pti kterém je ke vstupnimu signalu postupné pri¢itan sum.

2. Reverzni proces, jehoz cilem je ,zvratit“ difuzni proces a odstranit sum

pridany do signalu, ¢imz je ziskdn rekonstruovany signal.

Pri¢itany sum zaplni i mezeru a difuzni proces z néj vytvari nova data. Jak jiz bylo
feceno drifve v sekei[1.2.3] generativni modely ne vzdy dokazou zpracovat poSkozeni
signdlu o délce, kterd nebyla pritomna v trénovacim datasetu. Difuzni algoritmy
se snazi tento problém prekonat. S prvnim pouzitim difuzniho modelu pro rekon-
strukei signdlu prisli autori ¢lanku [I3]. Vytvorili framework s nazvem CQT-Diff
zalozeny na difuzni neuronové siti, ktery dokaze resit dokonce nékolik rekonstruke-
nich tloh bez nutnosti pretrénovani modelu. CQT-Diff dokaze provadét napriklad
declipping, inpainting nebo zvyseni sitky pasma.

Diskriminator analyzuje redlna data a rekonstruovand data generatoru, ktery
na zakladé vystupu diskrimindtoru upravuje svou latentni proménnou pro dosazeni
lepsi rekonstrukce. Difuzni modely toto parovani nepotrebuji a dokazou diky tomu
zménit typ rekonstrukéni ilohy bez nutnosti vytrénovat sit znovu. CQT-Diff pracuje
v ¢asové doméné a v ramci preprocesingu vyuziva konstantni-Q transformaci (angl.
Constant-Q Transform, zkrdcené CQT) [13] (viz sekee [1.2.4).

CQT a jeji inverzni forma znacena ICQT jsou v siti pouzity pro zachyceni vys-
kové ekvivariantni symetrie v hudebnim signdlu [I3]. Ekvivariance popisuje zacho-

vani vlastnosti pri aplikaci néjaké transformace na vstup. V hudbé je ekvivariantni

3https://github.com/andimarafioti/GACELA

30


https://github.com/andimarafioti/GACELA

napriklad melodie. Ta zlstane zachovana i kdyz bude cela transponovana o oktavu
vys. CQT je pouzito praveé z toho divodu, ze umoznuje difuzni siti rozkryt ekviva-
riance vysky ve svém spektru. Posunuti spektralnich koeficienti CQT po frekvencéni
ose odpovida transpozici vysku ténu [3].

Autori otestovali sit CQT-Diff pro inpainting na redlnych nahravkach hudby
hrané na piano s dlouhymi mezerami (az 1,5 sekundy). I kdyz je testovani inpaintingu
popsano pouze strucné, autori porovnavaji CQT-Diff se siti GACELA (viz sekce
a tvrdi, Ze dosahuje podobnych vysledkt pii vétsi flexibilité pouziti i na jiné
ulohy. Implementace této sité v jazyce Python je dostupna z verejného repozitare

na GitHubu [

Constant-Q transform

Konstantni-Q transformace vychazi z diskrétni Fourierovy transformace (dédle DFT)
a cili na pouziti v hudebnich signalech. Snahou je kompenzovat problém s rozlisSenim
DFT na nizkych kmitoc¢tech. Lidské ucho ale vnima vysku tonu logaritmicky a roz-
lisuje takto napriklad hudebni intervaly. Kmitoc¢tové spektrum DFT je ale rozlozeno
rovnomérné s pevnym krokem, coz v pripadé hudebnich signalt zptusobuje podde-
finovanost na nizkych a predefinovanost na vysokych kmitoctech. CQT proto déli
frekvencni spektrum logaritmicky, ¢imz se snazi prizptisobit pravé vnimani lidského
ucha [I4]. Je definovédna predpisem:
N[k]—1
X[kl = > win, klz[nje ", (1.1)
n=0
kde X[k] je k-ty spektralni koeficient CQT, x[n] je vstupni signl, w|n, k| je okénkova
funkce pro k-tou spektralni slozku, wy, je kmitocet k-té slozky a N[k| definuje sitku
pasma pro aktudlni koeficient (prevzato z [14]).
Frekvencni slozky jsou rozlozeny do geometrické fady. Pro hudebni signaly se ¢asto
pouziva frekvencni rozlozeni pro temperované ladéni, kdy jednotlivé slozky odpovi-

daji vzdalenosti pultonu a pro k-tou slozku pak plati:

Cilem je pro vsechna frekvencéni pasma udrzet konstantni kvalitu Q. Zvolena sitka
pasma zavisi na zvolené okénkové funkci a v tomto pripadé plati:

Q= (212) 2 17. (1.3)
Rizné délky okna pro kazdy kmitocet umoznuji analyzovat presnéji. Nizké kmitocty
potrebuji delsi ¢asové okno, aby bylo mozné zachytit celou oscilaci. Vyssi kmitocty

naopak kratsi ramec, aby bylo mozné zachytit jejich jemnéjsi zmény v cCase.

“https://github.com/eloimoliner/CQTdiff
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CQT-Diff+

Autofi navazuji na CQT-Diff v dalsim ¢lanku [3], kde se jiz vénuji vyhradné inpa-
intingu. Nova metoda pojmenovana jako CQT-Diff+ se zaméruje pouze na stredné
dlouhé mezery v rozmezi 25 az 300 ms. Dtivodem pro omezeni je zjisténa slaba schop-
nost modelu CQT-Diff generovat nové udalosti pri rekonstrukeci dlouhych mezer.
Udalosti miize byt zména vysky tonu, prechod na jiny akord, zména tempa nebo na-
priklad vyskyt transientu. Model CQT-Diff sice byl schopny doplnit i dlouhé mezery,

ale obsah pak nepisobil v jejich kontextu ptirozené [3].

CQT transformace diky logaritmickému rozlozeni frekvencnich slozek neobsahuje
stejnosmérnou slozku. Pro teoretické dosazeni dokonalé rekonstrukee je vSak potieba
ji vzit v potaz. V modelu CQT-Diff to autori vyftesili pridanim této slozky do kaz-
dého segmentu [13]. To vSak zpisobovalo artefakty na nizkych kmitoctech, coz au-
tofi oduvodnuji porusenim logaritmického rozdéleni osy [3]. Stejnosmérnd slozka je
proto v modelu CQT-Diff+ odfiltrovana, coz znemoznuje dokonalou rekonstrukei,

ale v praxi to nezpusobuje problém, nebot lidské ucho ji neni schopno vnimat.

Vysoka redundance frekvencni reprezentace predchoziho modelu vedla ke zvyse-
nym narokiim na pamét a zvyseni doby trénovani sité. Novy model se ji proto snazi
optimalizovat. Model nyni nepouziva nékteré predchozi funkce jako absolutni po-
zici frekvence, ktera byla priddvana na vstup sité, nebot se ukézalo, ze neméa zadny
vyznamny prinos. Dalsim rozsitenim je schopnost ucit se globélni vlastnosti celého
vstupniho signalu, coz umoznuje nachazet podobnosti mezi riznymi segmenty v case.
Pro inpainting hudebnich signali toto miize byt prinos, nebof v hudbé se riizné struk-

tury opakuji. Sir§f kontext proto miize poskytnout relevantni informace o mezefe.

Model byl porovnan s algoritmy zalozenymi na autoregresi a spektralni ridkosti.
Pro mezery od 100 do 300 ms prekonal CQT-Diff+ oba referenc¢ni algoritmy jak v ob-
jektivnim testovani, tak v subjektivnich testech poslechu, které jsou dostupné online

ﬂ Implementace metody v jazyce Python je dostupna z verejného GitHub repozitare

Al

Shttp://research.spa.aalto.fi/publications/papers/jaes-diffusion-inpainting
Shttps://github.com/eloimoliner/audio-inpainting-diffusion
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1.2.5 Deep Prior-Based Audio Inpainting (DPAI)

DPALI je dalsim pristupem inpaintingu zalozeny na hlubokém uceni, jehoz pristup
se vyznamnym zpusobem lisi od ptredchozich siti. Vyuziva se zde hluboky prior
ktery je pouzit jako regularizér. Prior lze definovat jako predpoklad o vyslednych
datech, které ma metoda (sit) vytvorit. Oproti klasickym sitim, které jsou trénovany
na velkém datasetu, tento pristup pouziva takzvany single-element training. Misto
na velkém datasetu je sif trénovana na jednom poskozeném audio signédlu, kterému
se snazi plné prizptisobit a zdokonalit jeho rekonstrukci. Vyhodou této metody je
absence nutnosti pouzit velké testovaci datasety pro trénovani, které pak muze byt
casové narocné. Nevyhodou tohoto pristupu je trénovat sit pro kazdy vstupni signal
znovu [15].

Algoritmus v praci implementovany pracuje s ¢asové-frekvencni reprezentaci sig-
nalu v architektuie pojmenované MultiResUNet. Tato architektura vyuziva operaci
harmonické konvoluce, diky které dokaze modelovat riizné charakteristiky vstupniho
signalu, na zakladé kterych pak modeluje vystupni signal.

Autofi sviij algoritmus porovnali s metodou grafové podobnosti (viz sekce
a algoritmem pojmenovanym CAW, kdy v rozmezi od 40 do 80 ms metoda DPAI
prekonala obé referencni. Obrazek zobrazuje architekturu sité MultiResUNet,
kterd se skladd z konvolu¢nich vrstev pojmenovanych MultiRes blocks (zkrécené
MR). Tyto bloky jsou ulozeny v enkodéru a dekodéru a pracuji s riznymi rozlisenimi

daného signalu.

INPUT

MultiRes blok

~— Downsampling
— Upsampling
Res Path

blok

Obr. 1.8: Architektura sité DPAI, prevzato z [15].

Metoda dosahuje dobrych vysledk pro kratké mezery, kde prekonava referencni
metody. Pro delsi mezery vsak kvalita rekonstrukce rychle klesa [I5]. Implementace
metody v jazyce Python je dostupna z verejného GitHub repozitare [Z] a dostupné
jsou i vysledky poslechovych testif]

"https://github.com/fmiotello/dpai
Shttps://fmiotello.github.io/dpai/
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1.3 Metody zaloZené na ridkosti spektra

Dalsim pristupem pro inpainting jsou metody zalozené na tidkosti spektra, které de-
finujf inainting jako inverzni ill-posed problém. Reseni takového problému je nejedno-
znacné a komplikované. Vychazi se zde z predpokladu, ze neposkozeny signal po pre-
vedeni do frekvencni oblasti vykazuje rfidkost spektralnich koeficientii, tedy ze jejich
velka ¢ast je rovna nule (viz obrazek . I zde se takovy predpoklad nazyva prior.
Naopak signaly, které maji ve svém casovém priubéhu chybéjici tseky, spektrum
v téchto mistech idké nemaji (viz obrazek . Ve spektrogramu poskozeného sig-
nalu je v misté mezery stale patrna harmonicka struktura, ale koeficienty jsou méné

ridke.

Casovy pribéh signalu
T T
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Obr. 1.9: Priklad ¢asového pribéhu a spektrogramu housli hrajicich legato. V za-
znamu je nékolik vyraznych harmonickych slozek a mnoho spektralnich koeficientti

blizicich se nule.

Cilem metod inpaintingu vyuzivajicich tidkosti je postupné ziskani signélu, je-
hoz koeficienty ve spektru jsou ridké. Zpusobi, jak toho lze dosdhnout je vice,
nicméné obecna formulace problému je pro né spole¢nd. S jeji prvni podobou pro po-
uziti na zvukovych signdlech ptisel Amir Adler a jeho tym [§], avSak kvili piehled-

nosti bude v této praci pouzita obdobnda formulace prevzata z [2].
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Audio inpainting zalozeny na Tidkosti lze formulovat jako optimalizac¢ni problém,
jehoZ cilem je nalézt takovy signil z € CE, ktery je ¥idky a mimo chybéjici tseky

odpovid4 pivodnim neposkozenym vzorkiim restaurovaného signalu y € C-:
argmin |[x[lo vzhledem k Sx € I". (1.4)

Rovnice je formalnim zapisem problému a vystupuji v ni tyto proménné, mnoziny

a operatory:

S Operétor syntézy S : CV — CF, ktery z N koeficientti gene-
ruje signal délky L. K nému prirduzenym je operator analyzy
A : CF — CV, ktery naopak ze signalu vytvaii koeficienty. Pfi-
kladem takového operdtoru A mize byt kratkodobd Fourierova
transformace, ktera signal z ¢asové oblasti transformuje do oblasti
casove frekvencni a pro ruzna casova okna poskytuje spektralni
koeficienty. Pfidruzenym operatorem S je pak inverzni kratko-
dobéa Fourierova transformace, ktera naopak z koeficienti sesta-
vuje zpét signal v casové oblasti. U operatorti je vyhodné ome-
zit se pouze na praci s tésnymi framy (Parseval tight frames),
které zajistuji perfektni rekonstrukci signalu a neméni jeho /5

normu pii prechodu mezi prostory, formélné:
SA=1Id, [Ayl2 =yl (1.5)

X Vektor koeficientii, ktery je proménnou v minimalizac¢ni tloze.
V pripadé STFT se jedna o spektralni koeficienty.

Ix|lo 4o norma, kterd vyjadiuje pocet nenulovych prvki argumentu
a definuje tak pozadavek na ridkost spektralnich koeficienta. Hle-
dat Teseni optimalizacniho problému obsahujictho ¢, normu je
ale vypocetné narocné [2]. V praxi se proto misto ni pouziva
/1 norma a misto skutecného TeSeni se hleda jeho aproximace,
kterd se k nému za stanovenych podminek co nejvice blizi.

r Konvexni mnozina vsech pripustnych reseni, ktera zajistuje kon-
zistenci restaurovaného signalu s puvodnimi neposkozenymi vzorky;,
formalné:

I'={zc C'| Mgz = Mgy}, (1.6)

kde y je ptivodni signal, z néjaké reseni optimalizacniho problému
a Mg : Ct — CT je operator nazyvany téz jako ,reliable mask*.
Tato bitova maska obsahuje nuly v mistech, kde je v ptivodnim
signalu poskozené misto a jednicky na zbylych spolehlivych vzor-

cich (angl. reliable samples).
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Vsechny tyto komponenty vymezuji pozadavky na hledané feseni. V kapitole [2| bude
vénovana pozornost vztahu Gaborovy transformace a tésnych framt, které dispo-
nuji nékterymi vyhodami pro pouziti v inpaintingu. Aproximace feseni problému
se dale déli na 2 pristupy syntetizujici a analyzujici, které se lisi podle zpt-
sobu, jakym hledaji feseni. Vyse uvedena definice je pro syntetizujici model.
Pro analyzujici plati obdobny vztah:

arg min |Az||o vzhledem k z € T. (1.7)

Casovy priibéh poskozeného signalu
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Obr. 1.10: Poskozeny predchozi prubéh z obrazku [I.9 nyni s chybéjicimi vzorky.

V mistech, kde doslo k prekryvu s mezerou, nejsou spektralni koeficienty ridké.

Proximalni operatory a inpainting

Pted definici analyzujici a syntetizujici metody je potieba definovat nékteré pojmy,
které jsou klicové pro nalezeni reseni minimalizacnich problémi. Mnoho minimali-
zacnich problémt z oblasti zpracovani signalii, pod které spada i inpainting zalozeny
na spektralni ridkosti, mize byt formulovano jako problém konvexni optimalizace.
Jejich cilem je minimalizovat tcelovou funkci, ktera je vyjadrena jako soucet kon-
vexnich funkei definovanych na realném prostoru, formalné:

minimize fi(x) + - + fin (%), (1.8)

x€RN
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kde Vi € {1,...,m} plati, Ze f;(x) jsou konvexni funkce zobrazujic{ z prostoru RY
do prostoru R [I7]. Diky tomu, ze jsou funkce konvexni, lze feSeni minimalizace
rozdélit na minimalizaci jednotlivych funkci f;. Tento pristup je méné vypocetné
narocny, nez minimalizace slozené funkce a nazyva se metoda proximdiniho déleni
[2]. Pro nalezeni hodnoty, kterd minimalizuje konvexni funkci f; slouzi takzvany
proximalni operator, ktery je definovan jako zobrazeni prox; : RY — RV dané

pro vsechna x € RN a plati
TOX (X ) = arg min j(y + X y . .
Proxy & yERN 2

Pokud je funkce f(y) indikdtorovou funkci konvexni mnoziny C' C R¥, pro kterou

plati

0, okud C,
£(y) = ir(y) = perncy € (1.10)

400, jinak,

pak se proximalni operator stavd projekci na mnozinu C [17]. Indikatorova
funkce tr(y) je matematickym vyjadienim prislusnosti prvku do mnoziny a nabyva
pouze dvou hodnot. Slouzi tedy jako penalizace, ktera hodnotu proximéalniho opera-
toru bud neméni nebo zvysuje, ¢imz zabranuje opusténi mnoziny pripustnych reseni.
Kromé toho, Ze proximélni operator minimalizuje funkci f(x), disponuje navic du-
lezitymi vlastnostmi pro iterativni feseni minimalizac¢nich problémi. Proximéalnim
operatorem ¢ normy, ktery se v inpaintingu vyuziva, je takzvané mékké prahovani

(angl. soft-thresholding), které pro komplexni koeficienty definujeme jako

0, pokud |y| < A,
softf(y) = {e®8@ (y + ), pokud |y| < —A\, (1.11)
o e@ (y — ), pokud |y| > A,

kde konstanta A urc¢uje hodnotu prahu (angl. threshold)ﬂ Priklad mékkého prahovani
na vektoru spektralnich koeficienti® demonstruje obrazek [1.11]

9Pro realné koeficienty plati arg(z) = 0 — ¢/’ = 1 a exponencidlni ¢len tedy z rovnice vypadne.
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Relativni spektrum kratkodobého diskrétniho signalu
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Obr. 1.11: Demonstrace mékkého prahovani vektoru spektralnich koeficientti S.

Syntetizujici model

Syntetizujici model je jednim z ptistupt pro feseni inverznich problému zalozenych
na spektralni fidkosti [I6] a pro inpainting byl adaptovan jako prvni [2]. Jeho prin-
cipem je nalezeni malého mnozstvi koeficientu (napiiklad spektralnich), ze kterych
je sestaven vysledny signdl. Vychdz{ z rovnice (1.4)), misto ¢y pouzivd ¢; normu [I8]

a indikatorovou funkei ¢r:
argmin [|[w © x|y + ¢r(5%), (1.12)

kde x jsou koeficienty signalu, w je vahovaci vektor pro dodatecné pridéleni vah
jednotlivym koeficientim a ¢ omezuje feseni na pripustnd, viz rovnice . Vliv
vahovaciho vektoru nebyl v této praci z ¢asovych divodt zkouman a jeho hodnota
byla proto nastavena na vektor jednicek m Numerické feseni syntetizujictho modelu
pro inpainting lze najit pomoci Douglasova—Rachfordova algoritmu (déle DR)
[T7] pro audio inpainting pfizptisobeného v [2].

10ygechny koeficienty tedy maji stejnou vdhu
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Pro obé funkce z (1.12) f; = «r(Sx) a fo = ||[w © x||; definuje jejich proximalni
operatory nasledovné:

prox, s, (x) = x — A(Mp © Sx) + A(Mr © y) (1.13)
prox, s, (x) = soft,w(x) (1.14)

Reseni algoritmus hledd iterativné pro parametr 7 az do splnéni ukoncovaci pod-
minky:
1@ = x ]y < ef[xH (1.15)

pro € > 0. Vysledkem algoritmu je vektor koeficienti x, ktery pro ziskani vystup-
niho signalu musi byt na zavér preveden pomoci operatoru syntézy. Pseudokéd DR

algoritmu je dostupny z [2].

Analyzujici model

Analyzujici metody jsou starsim piistupem pro Teseni inverznich problému [16].
Presto byly pro inpainting adaptovany pozdéji, nez syntetizujici model [2]. Na rozdil
od syntetizujicitho modelu nepracuje primo se spektralnimi koeficienty, ale hleda ta-
kovou reprezentaci signalu, kterd po prevedeni do frekvencéni oblasti vykazuje fidkost
spektralnich koeficientti. A¢ zni formulace problému velmi podobné jako pro synte-
tizujici model, pristup k feseni se lisi. Vychazi z rovnice , misto ¢y pouziva ¢,

normu a indikatorovou funkei ¢r:
argmzin||W®Az||1 + ir(z), (1.16)

kde z je vstupni signal, w je vahovaci vektor a (r omezuje feSeni na pripustna,
viz rovnice . Numerické feseni analyzujicitho modelu pro inpainting lze
najit pomoci Chambollova—Pockova algoritmu (déle CP) [2]. Pro obé funkce z rov-
nice fi(z) = wr(z) a fo(x) = ||[w © x||; definuje jejich proximalni operdtory
nasledovné:

prox, s (x) = (Id — Mg)x + Mgy (1.17)
Prox, s, (X) = x — softy(x) (1.18)

Algoritmus konverguje k feseni pouze pokud pro parametry 7, ¢ a normu operatoru
syntézy S plati podminka konvergence 7¢||S||> < 1. Diky vyuziti tésnych frami,
které zachovavajf ¢, normu pii pfechodu mezi prostoru (viz rovnice ([L.5)) lze ukon-
covaci podminku definovat jako casovy rozdil aproximaci signalu v po sobé jdoucich

iteracich:
Iy ™ =y Vs < e|ly" V2 (1.19)

Vysledkem algoritmu je piimo signal v ¢asové oblasti a jeho pseudokdd je dostupny
z [2].
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1.4 Consensus Equilibrium

Vsechny diive zminéné pristupy k inapaintingu se v mnoha ohledech lisi. Klasické
metody Tidkosti a autoregrese zavadi predpoklady o vstupnim signalu, jako je napri-
klad jeho stacionarita v mezere. Moderni metody zalozené na hlubokém uceni tento
predpoklad rozvolnuji a vychazi c¢isté z kontextu kolem mezery. Toto rozvolnéni pri-
nasi radu novych moznosti jako je doplnéni signalu s transientni slozkou do mezery;,
¢ehoz klasické metody nebyly schopné. Moderni metody hlubokého uceni tuto moz-
nost maji a podle dostupnych zdroju zvladaji rekonstruovat i delsi mezery az v fadu
jednotek sekund, v ¢emz opét prekonavaji limity metod klasickych [10] [14]. Pokud
bude vsak dopliovany tsek stacionarni, 1ze predpokladat, ze klasické metody mohou
poskytnout lepsi Teseni, nebof jsou na tento pripad vymezeny. Metody hlubokého
uceni maji mnohem sirsi skdlu pripustnych feSeni a mohou se tedy u stacionarniho
useku od toho optimalniho vzdalit.

Pro nalezeni optimalniho feSeni by bylo idealni mit moznost rizné metody inpa-
intgu kombinovat, vyuzit jejich silné stranky a ziskat vysledek, na kterém se vSechny
shodnou. Pravé na tomto pristupu se zaklada iteracni koncept consensus equilibrium,
ktery kombinuje rizné metody inpaintingu tim, ze je vyuziva jako své komponenty
(déle agenty). Jednd se o obecny koncept, ktery nemusi fesit pouze inpainting, ale 1ze
ho adaptovat i na mnoho jinych problematik restaurace poskozenych signali (na-
ptiklad declipping nebo denoising). Agentem muze byt libovolnd metoda pro feSeni
problematiky spliujici ur¢ité podminky, které budou rozebrany pozdéji (viz sekce
[1.4.3). Z difve zminénych metod mize byt agentem napifklad metoda spektralni
ridkosti, autoregresni metoda nebo natrénovany model neuronové sité. Pro ekvi-
librium neni podstatna konkrétni funkce agentl, ale to, ze se jedna o zobrazeni
signalu na (alespon ¢asteéné) rekonstruovany signal. Jednotlivi agenti fesi problém
v prubéhu iteraci oddélené a v prubéhu iteraci je upravovan pouze jejich vstup tak,

aby sméroval ke spole¢nému reseni.

1.4.1 Consensus optimization

Consensus equilibrium principialné vychazi ze starsiho konceptu consensus opti-
mization, ktery je, podobné jako metody tidkosti, definovan jako optimalizacni
tloha [I9]. T zde je cilem minimalizovat tcelovou funkci (viz (1.8), kterd se ten-
tokrat sklada z riznych agentii. Ti Tesi problém oddélené, ale postupné musi spét
ke spolecné shodé. Jednotlivym agenttim jsou prirazeny vahy, které jim umoznuji
ménit vliv na vysledné reseni. Formalné lze consensus optimization definovat nésle-
dovné [20]:
N
minimize Y p1;fi(x;) vzhledem k x; = z, (1.20)

RN
x;€R =1
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kde Vi € {1,---,m} plati, ze ucelové funkce agentu f;(x) jsou konvexni funkce

a vahy téchto agentt p; musi spliovat nasledujici omezeni:

N
>0 A D =1 (1.21)

i=1
K nalezeni teseni consensus optimization lze opét vyuzit proximdini deleni a proxi-
malni operdtory [17] s tim rozdilem, Ze agenti mohou zacit s vlastni proménnou x;
a musi spolecné smérovat ke stejnému Teseni z (kterym by pro inpainting byl signal
doplnény do mezery). K jeho nalezeni lze pouzit napiiklad itera¢ni metodu Alterna-
ting Direction Method of Multipliers (ddle ADMM) [19]. Nevyhodou consensus opti-
mization je setrvavajici omezeni agentu f;(x) pouze na konvexni funkce. To v obec-
ném piipadé vylucuje pouziti inference neuronové sité jako jednoho z agentii, ne-
bot inferen¢ni funkce zpravidla neni proximélnim operatorem zadné konvexni funkce.
Tento limit prekonava pravé consensus equilibrium, které zobecnuje pouziti consen-

sus optimization i na problémy nespadajici do kategorie optimalizace.

1.4.2 Consensus equilibrium pro inpainting

Consensus equilibrium bylo poprvé definovano v ¢lanku [20]. Autofi v ném popi-
suji jeho vztah s consensus optimization a dokazuji, ze je jeho zobecnénim, nebof
pri pouziti pouze proximéalnich operatorii se z ekvilibria stava optimaliza¢ni pro-
blém. Zaroven odvozuji jeho pouziti pomoci metody Plug-and-play i mimo optima-
lizaci a definuji nékolik algoritmt pro nalezeni jeho feSeni. Agent nyni nemusi byt
pouze popsan svou tcelovou funkei, kterou by bylo potfeba minimalizovat (viz rov-
nice (|1.20))). Misto toho je agent samotny je definovan jako zobrazeni F; : R" — R”
jinak nazvané jako neexpanzivni zobrazeni. Muze jim byt cokoliv, co zobrazuje vek-
tor hodnot na jiny vektor hodnot (vstupni signdl na vystupni), spliiuje podminky
pro neexpanzivniho zobrazeni a fesi dany problém (inpainting), coz za urcitych pod-
minek splnuji i inferenéni funkce neuronovych siti (viz . Pozadavkem ztstava

shoda na spoleéném feseni (x*, u*) € R" x R™V, které lze popsat jako feseni soustavy

rovnic [20]:
F(x*4+uj)=x" pro i=1,...,N, (1.22)
N
u, =Y pu; =0. (1.23)
i—1

Vektor u je slozen z vektort u; vlozenych pod sebe, které popisuji, jak se dany agent
odchyluje od celkového feseni. Jedna se hlavné o formalni popis odchylky jednotli-
vych agentti od spoleéného TeSeni a v praxi jsou vektory w; soucasti jejich vstupu,
o ktery se predchozi feseni v iteracich méni. Tim se agenti v ekvilibriu udrzuji v hle-

dani spole¢ného teseni. Vahy p; umoznuji nastavit miru vlivu jednotlivych agentt
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na celkové feseni. Consensus equilibrium narozdil od consensus optimization nekon-
verguje striktné k jedinému feseni a tyto vahy urcuji, ke kterému z nich se priblizi.
Jednim z ptistupli pro iterativni nalezeni feseni ekvilibria je Mannova iterace
popsand v [20]. Tento pfistup pouzili i autoti ¢lanku [21I] pro declipping zvuko-
vych signaltt pomoci dvou rozdilnych agentii — jeden zalozeny na spektralni fidkosti,
druhy na hlubokém uceni. Clanek popisuje algoritmus UPGLADE pro declipping,
ze kterého vychézi i algoritmus pro inpainting, ktery je jednim z vystupu této prace
(viz algoritmus . Navic se dotyka diilezité problematiky neexpanzivnich zobrazeni,

kterou do ekvilibria zanasi agenti vyuzivajici hlubokého uceni.

1.4.3 Neexpanzivni zobrazeni

Aby §ly dfivé zminéné metody pro feSeni inpaintingu pouzit v ekvilibriu jako agenti,
musi spliovat podminky neexpanzivnich zobrazeni. Zobrazeni F; : R” — R” je

neexpanzivni, pokud plati [22]:

(Vo e R")(Vy € R")  |[Fi(x) = Fi(y)ll < [lz =y (1.24)

vvvvv

je posouzeni komplikované a nelze u nich v obecném garantovat konvergenci Man-
novy iterace. Posouzeni konvergence v obecném pripadé je nad ramec této prace,
a proto bude blize rozebran pouze pripad, kdy sama metoda proximalnim operato-
rem neni, ale ani nereflektuje pfi inpaintingu obsah mezery. Takova metoda nijak
nemusi reflektovat vliv zmén ve vstupnim signalu v iteracich ekvilibria, v pripadé,
ze by v ném méla byt pouzita. Napriklad GACELA pfi inferenci vychazi pouze
z okolniho kontextu mezery a jeji obsah povazuje za ztraceny. Pti itera¢nim volani
agenta vytvoreného z frameworku GACELA v ekvilibriu by jeji inferencni funkce
generovala stale stejny obsah. S tim si poradili autofi ¢lanku [21], kdy agenta nevy-
tvorili pfimo z inferenéni funkce. Misto toho volaji tuto funkei (oznac¢enou jako DNN)
pouze jednou a nad jejim vysledkem pak vytvorili proximalni operator funkce squa-
red error, ktery se iteracné s definovanym krokem A ptiblizuje k tfeSeni inferenc¢ni
funkce [21]:

Fi(x) = Ax+ (1 — M\)d. (1.25)

Vektor d = DNN(y) je vypocten na zac¢atku pied spusténim ekvilibria a v priubéhu
iteraci se neméni. Krok A se s kazdou iteraci ekvilibria zvysuje a jelikoz je takto
definovny agent neexpanzivnim zobrzenim s proximélnim operatorem, jednotliva
reseni obou agentii konverguji ke spolecnému feseni nazyvanému téz jako pevny

bod.
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2 Navrh a implementace

Tato kapitola se vénuje navrhu metody inpaintingu zalozeného na principu con-
sensus equilibrium (déle jen CE) a jejich jednotlivych agentti. Nejprve je z metod
popsanych v kapitole [1| vybrano nékolik vhodnych kandidati pro agenty ekvilibria
a jsou analyzovana praktickd omezeni vyplyvajici z jejich implementace. Tito agenti
jsou rozdeéleni do tii kategorii podle schopnosti reagovat na zmény v mezere a je dis-
kutovan jejich predpokladany vliv na vysledné feseni ekvilibria. Nasledné je popsana

architektura programové implementace navrzeného algoritmu.

2.1 Vybér metod a navrh agentii

7 klasickych metod inpaintingu byly vybrany dvé metody zalozené na tidkosti
spektra (analyzujici a syntetizujici metoda, viz sekce a dvé metody vyuzivajici
autoregrese (gap-wise Janssen a extrapolacni metoda, viz sekce . Ze zastupcu
modernich metod hlubokého uceni byly vybrany neuronové sité CQTdiff a GA-
CELA, predevsim diky jejich dobré dokumentaci, dostupnym modeltim a vefejnym
vysledkim testovani, které ukazuji slibné schopnosti obou metod.

Agenti byli pro potreby prace rozdéleni na nékolik typu podle toho, zda jejich
vystup zavisi na aktualnim obsahu mezery ve vstupnim signalu nebo vychézi ¢isté
z jeho neposkozené casti. Pro agenty, ktefi zachovavaji kontext je mezera tim jedi-
nym, co se v pribéhu iteraci ekvilibria méni. V posledni iteraci je navic provedena
projekce vystupnich dat, kterda zmény mimo mezeru potlacuje.

Klasické itera¢ni metody vyuzivajici autoregrese a spektralni fidkosti vytvari re-
seni postupné. V kazdé iteraci se odhadované reseni zdokonaluje, ¢imz poskytuje
moznost prerusit vyhodnocovani po mensim poctu iteraci, vratit vysledek a nava-
zat na néj znovu pozdéji. Takova vlastnost je v ekvilibriu zadouci, nebot umoznuje
vracené feseni pred novym zpracovanim upravit. Agent zaloZeny na klasické metodé
teoreticky ani nemusi zac¢inat s mezerou obsahujici pouze nulové vzorky, ale naprii-
klad jiz existujici odhad jiného agenta. Agent disponujici témito vlastnostmi byl
pojmenovan jako iteracni.

Pokud naopak metoda poskytuje vysledek nezavisle na obsahu mezery, protoze
napiiklad vychazi pouze z jejiho kontextu, da se predpokladat, ze v pribéhu ite-
raci bude jeji vystup stale stejny. Takovou vlastnost ma naptiklad inferencni funkce
site GACELA, ktera generuje vystup bez ohledu na aktualni obsah mezery. Jak jiz
bylo popsdno v teoretické ¢asti ekvilibria v rovnici pro neexpanzivni zobra-
zeni, agenta pro takovou metodu je nutné obalit proximalnim operatorem funkce
squared error, aby byla zarucena konvergence k pevnému bodu. Agent tohoto typu

byl pro potreby metody CE pojmenovan jako neiterativni a jeho iteracni logiku
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tak zajistuje proximalni operator. Je vhodné zminit, Ze ekvilibrium sestavené pouze
z agentl tohoto typu neni optimalni, nebof degraduje vysledné teseni na pouhy
vazeny aritmeticky prameér vystupt jednotlivych agentt.

Vyhodou neiterativniho agenta je moznost predpocitat vysledek metody pre-
dem a vytvorit proximalni operator nad vystupni signdlem. V pripadé UPGLADE
lze napriklad vysledek DNN(y) v rovnici urcit pred zacatkem prvni iterace
ekvilibria. Pro vypocet v ekvilibriu ani neni nutné znat vnitini logiku metody a vy-
sledek naptiklad stdhnout z vefejného repozitare. Proto pouze pro ucely testovani
vznikl referencéni agent jako podtyp neiterativniho definovany pouze svym vystup-
nim souborem. Takového agenta lze testovat jen a pouze na signalech, na kterych byl
jiz diive samostatné otestovan a existuje k nim odpovidajici vystup. Referen¢niho

agenta proto nelze pouzit pfi testovani metody CE na obecném vstupnim signalu.

2.1.1 Agenti neuronovych siti

Vyse zminény referencéni agent byl vytvoren hlavné kvili moznosti otestovat sit
CQTAdiff, ktera se v praxi ukazala byt velmi paméfoveé ndroc¢na. Jeji inferencni funkce
konzumuje v pribéhu vyhodnocovani pres 16 GB operacni paméti RAM, ¢imz byl
prekrocen pripustny limit zafizeni, na kterém byla metoda CE vyvijena. Disled-
kem bylo vypnuti procesu systémem pro vycerpani operacni pameéti nékolik vterin
po spusténi inference. Sit CQTdiff+, trénovana na kratsich mezerach, vykazuje po-
dobné chovani. Kvili tomuto faktu bylo zvoleno alternativni feseni, které alespon
v omezené mitre umoznilo otestovat metodu CQTdiff+ na nékterych vstupech. Au-
toii sité publikovali na svych strankachl]vysledky testovani CQTdiff+ pro mezery
v rozmezi 50 az 300 milisekund na nahravkach vazné hudby z datasetu MusicNet.
Soucasti kazdého experimentu provedeného na konkrétnim souboru je stejna sada
vystupt, jejichz soucasti je:

 origindlni soubor,

« maskovany soubor (viz obrézek [2.3)),

o vysledek metody CQTdiff+.
Na zakladé téchto dat lze zpétné rekonstruovat masku, kterou autori pouzili pri da-
ném experimentu. Podobné jako v ptipadeé sité¢ GACELA je pak vytvoren proximélni
operator funkce squared error , ktery se v priubéhu iteraci priblizuje k vysledku
metody CQTdiff+, jejiz vysledek lze nacist ze souboru.

Na zakladé tohoto predpokladu vznikl referen¢ni agent pro algoritmus CQTdiff+-,
ktery vychazi z vysledki autoru [3]. Jeho pouziti v ekvilibriu vsak cely experiment
limituje pouze na stejné vstupy, které pouzili autori [3], a neni proto bez plné funkéni

sité CQTdiff+ mozné testovat i mimo tuto mnozinu signali.

"http://research.spa.aalto.fi/publications/papers/jaes-diffusion-inpainting/
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Sit GACELA téz pfinasi pro pouziti v ekvilibriu jednu vyzvu. Jeji inferen¢ni funkce
sice neni tak pamétoveé narocna jako CQTdiff+, ale v jejim ramci dochéazi ke korekei
hlasitosti pro zvyseni dynamické rezervy. Tim zarucuje, ze signél, ktery bude doplnén
do mezery, neprekroci dynamicky rozsah c¢iselné reprezentace a nedojde ke clippingu.
Zéaroven neni snadné tuto normalizaci vypnout. Pro kvalitni rekonstrukci metody CE
je nutné, aby agenti vystupni hlasitost signalu neupravovali, nebot postupné zesla-
bovani hlasitosti rekonstruovaného signalu v iteracich by mohlo zptisobit zkresleni
vysledki. Pokud néktery z agenti kvili svému vnitinimu preprocesingu snizuje hla-
sitost na vystupu, je nutné vzit tento fakt v potaz a provést kompenzaci. GACELA
implementovand jako neiterativni agent vola v ramci ekvilibria svou inferenéni funkei
pouze jednou a v dalsich iteracich poskytuje vystup na zakladé proximalniho ope-
ratoru. Byl proto zvolen postup, kdy jsou vstupni signal ekvilibria i vystupni signal
sitt GACELA normalizovany podle efektivni hodnoty (RMS) spocitané ze vzorku

mimo obsah mezery. Tim je zarucena stejna hlasitost agentii pred spusténim iterace.

2.1.2 Agenti spektralni ridkosti

V ramci této prace byly implementovany a otestovany dvé metody inpaintingu za-
lozené na spektralni ridkosti, inspirované ¢lankem [2]. Jednd se o analyzujici a syn-
tetizujici metodu, které byly detailnéji rozebrané v sekei [I.3]

Pro dosazeni spravné rekonstrukce signalu musi konkrétni algoritmy obou me-
tod vzit v potaz nékteré vlastnosti Gaborovy transformace (ddle STFT), zejména
pouziti Parsevalovych tésnych framt definovanych v rovnici . Prvni ¢ast vyme-
zuje nutnost zachovani identity pti prevodu signalu mezi prostory, tedy musi platit
y = S(A(y)). STET a jeji inverzni forma tento vztah spliuji pri dodrzeni nékolika

pravidel. Doprednd i inverzni kratkodoba Fourierova transformace musi mit:

1. stejnou délku segmentu,
2. stejnou délku skoku/miru prekryti segment,

3. stejny typ okna.

Vhodnou kombinaci pro dodrzeni téchto pravidel je Hannovo okno se 75% piekry-
tim sousednich segmentti. Pfi nutnosti pouzit vétsi prekryti je potreba kompenzovat
nartist energie signalu po prevedeni zpét do casové oblasti. Potencidlnim problé-
mem muze byt i s periodizace kraji signalu. V implementaci PyTorch se témto
problémim da predejit doplnénim signalu nulami na zacatku a na konci. Druha
cast rovnice vznasi pozadavek na zachovani ¢, normy pri prechodu mezi pro-
story. Jinymi slovy je vhodné, aby signal v tomto okamziku neménil svou energii,
coz prinasi mnoho praktickych vlastnosti. Pii vypoctu ¢, normy signalu pak neni
nutné prechazet mezi prostory a lze ji ekvivalentné pocitat jak v casové oblasti,

tak z frekvencnich koeficient.
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Toho lze docilit vypoctem normalizacniho koeficientu C, kterym je signal normovan

N
C = ’/Top’ (2.1)

kde N je délka jednoho segmentu a hop je délka skoku v poctu vzorku. Tento koe-

pri prechodu mezi prostory.

ficient ma podobny tcel jako koeficienty pro energetickou normalizaci FFT, kdy je
spektrum déleno odmocninou z délky signalu. Normalizacni koeficient je aplikovan

na kazdy segment nasledujcim zptsobem:

frames = stft(signal)/(Cxnorm(win));
signal = istft(frames)x(Cxnorm(win));

Clen norm(win) predstavuje 5 normu pouzité okénkové funkce. Diky normalizaci je
ziskan Parsevaltiv frame, pro ktery jsou oba algoritmy metod ridkosti odvozené. Obé
metody jsou iterac¢ni a disponuji oproti predchozim agenttim vyhodnou schopnosti
prerusit vyhodnocovani, vratit mezivysledek a navazat na néj pozdéji opétovnym vo-
lanim. Jak jiz bylo fe¢eno drive, tato vlastnost je v ekvilibriu zadouci, protoze agenti
zalozeni na metodé ridkosti spektra mohou reflektovat ménici se obsah v mezere
a na jeho zakladé korigovat své feseni do dalsich iteraci. Obé metody disponuji né-
kolika hyperparametry, jejichz spravné nastaveni je klicové pro dobrou rekonstrukci

signalu a jejich testovanim se zabyva kapitola |3.2

2.1.3 Autoregresni agenti

Pro testovani v ekvilibriu byly vybrany i dvé prevzaté autoregresni metody, pouzité
se souhlasem autora Ing. Ondieje Mokrého, Ph.D. Prvni z nich je upravena verze
klasické Janssenovy metody [1], kterd misto zpracovani signidlu po pevné danych
¢asovych oknech provadi rekonstrukei pfimo nad blizkym kontextem mezery [23].
Takto upravena verze dokaze rekonstruovat tseky dlouhé az 80 ms a jeji implemen-
tace, dostupna skrze vefejny repozitaif| byla z velké ¢asti pievzata. Druhou z nich je
metoda extrapolace, kterd byla téz implementovana v ramci testovani pro clanek [I].
Tato metoda téz vychazi z blizkého kontextu mezery a misto jedné sady autoregres-
nich koeficientti odvozuje dva AR modely oddélené pro levy a pravy kontext mezery
(viz . Z obou modelt jsou odvozeny vystupni signaly, které jsou do mezery dopl-
nény pomoci k¥izového prolnuti. Obé implementace ¢astecné vychazeji z ptivodnich
doprovodnych materiali{ffk ¢lanku [8].

Pro testovani v ekvilibriu byla nakonec pouzita pouze itera¢ni metoda gap-wise
Janssen nebot autoregresni koeficienty pocita z kontextu i celého obsahu mezery.

Diky tomu dokéze jeji agent disponovat stejnymi vstupné-vystupnimi vlastnostmi

’https://github.com/ondrejmokry/InpaintingAutoregressive
3http://small.inria.fr/keyresults/audio-inpainting/
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jako agent zalozeny na metodé ridkosti. Klicova je moznost preruseni rekonstrukce
v pribéhu iteraci a nasledné pozdéjsi navazani po vraceni mezivysledku. Extrapo-
la¢ni metoda to neumoznuje, nebof pro rekonstrukci nezohlednuje aktualni obsah
mezery, ale pouze jeji okoli. Pokud by méla byt v ekvilibriu pouzita, pak pouze
jako neiterativni agent zaloZeny na proximdalnim operdtoru (podobné jako GA-
CELA).

2.2 Architektura

Nasledujici sekce slouzi k navrhu metody inpaintingu CE, jejich komponent, za-
vislosti a nékterych metod, které byly implementovany v ramci této prace. Jadro
navrhované metody je inspirovino UPGLADE [21], ktery vychdzi z Mannovy ite-
race a popisuje jej pseudokdd algoritmu [I}

Algorithm 1 Metoda CE pro inpainting:
1: Input: zg] k=1,....K
2: Output: projp(zcg)
3: fori=1to [ do
4: for k=1 to K do
) =2R(4)) 7]
2l = SIL, iy
for k =1to K do
™ = (- )l 1 p(2a - 7))

_ K [i+1]
ZcE = Zk:1 HEeZy,

Navrhovand metoda CE obsahuje po vzoru UPGLADE dva nastavitelné hyperpara-
metry, které maji spoleéné s pouzitymi agenty vliv na kvalitu vysledné rekonstrukce.
Patti mezi né pocet iteraci ekvilibria, ktery je v algoritmu (1] oznacen jako I a veli-
kost iteracniho kroku p. Fj jsou jednotlivi agenti a konstanta K urcuje jejich pocet.
Vlivem parametri na vysledné feseni se zabyva testovani v nasledujici kapitole [3]

Diagram na obrazku demonstruje zakladni implementacni logiku navrzeného
algoritmu. Jadrem metody je tfida consensusEquilibrium, ktera obsahuje veskerou
vypocetni logiku pro inpainting (véetné algoritmu , spravu agentu a ukladani
vysledktt do soubort. Vyuziva i dalsi funkce, které byly oddéleny do samostatnych
trid. Jednd se hlavné o vypocet metrik v pribéhu iteraci, vykreslovani graf a dalsi
podpturné tridy. Pro ucely testovani byl vytvoren i jednoduchy generator mezer,
ktery dokaze generovat masky s riznym poctem rtzné dlouhych mezer. Roli masky

detailnéji definuje néasledujici sekce [2.2.1]
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Agent metrics

NIAgent consensusEquilibrium plotter
RFAgent globalUtils
gapGenerator

Obr. 2.1: Zjednoduseny diagram tiid popisujici architekturu implementované me-
tody CE

AR: Agent

name_tag = "gapJanssen”
args = args_Janssen

Sparse1: Agent processFunction = processJanssen DNN1: RiAgent

name_tag = "CQTdiff+"
args = None

name_tag = "SparseAnalysis"
args = args_sparse_ana

processFunction = processSparse processedAudio = audio_CQT

~
SA A 4 A
Agent

+ name_tag: string

Sparse2: Agent - > + args: dict() - _ _ _ AR: NIAgent
name_tag = "SparseSynthesis” + processFunction(audio, mask, args) name_tag = "GACELA"
args = args_sparse_synth args = args_GACELA
processFunction = processSparse processFunction = processGACELA

Obr. 2.2: Agent a demonstrace jeho jednotlivych instanci

Architektura algoritmu byla navrzena tak, aby byli agenti testovatelni samostatné
a zaroven disponovali jednotnym rozhranim, které umozni jejich snadné kombino-
vani v ekvilibriu (viz obrazek . Kazdy z agenti mé ulozen identifikator, slovnik
obsahujici jeho parametry a funkci pro inpainting. Vsechny kody tykajici se algo-

ritmu metody CE jsou soucésti ptilohy [B| této préce.
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2.2.1 Poloha mezery

Inpainting metodou CE vychazi stejné jako jeho agenti z predpokladu, Ze poloha
mezery ve vstupnim signalu je pfedem znamdé. Cilem algoritmu neni tuto mezeru
hledat, ale pouze do ni na zakladé znalosti jeji polohy doplnit vzorky. Pro ozna-
¢eni mezer byl pouzit standardni zptsob vyuzivajici binarni masku, ktera kazdému
vzorku pritazuje jeho spolehlivost. Pivodni neposkozené vzorky jsou v masce ozna-
¢eny hodnotou 1 (True) a chybéjici vzorky v mezefe naopak hodnotou 0 (False).
Vynasobenim ptivodniho signalu s maskou lze ziskat umeéle poskozeny signal, u kte-
rého je navic mozné polohu, pocet a délku mezer predem urcit. Tohoto faktu lze
vyuzit pfi generovani rtiznych masek s riznym poctem, délkou a polohou mezer.
Maska tedy neni jen zdrojem poskozeni, ale i nositelem informace o poloze mezery,

a proto je v metodé CE sdilena napfi¢ vsemi agenty.

Casovy pribéh zvukového signalu

0.2 A
'
= 0.01
x
_0.2.
0 1 2 3 4
t(s) »
Binarni maska
1-
T
~
0- T T T T T
0 1 2 3 4
t(s) »
Casovy pribéh maskovaného signalu
0.2 1
'
= 0.0
x
_0'2.

t(s) »

Obr. 2.3: Demonstrace umélého poskozeni signalu pomoci bindrni masky.
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3 Testovani

Tato kapitola se zabyva testovanim navrzené metody CE a porovnavanim kvality
rekonstrukce pro rizna nastaveni agentii a parametri rekonstrukce. Cilem je pro-
zkoumat jejich vliv na vysledné feseni, nalézt optiméalni hodnoty hyperparametrii
a porovnat kvalitu rekonstruovaného signalu pomoci objektivnich metrik. Ve vsech
testech byly pouzity uméle poskozené signaly podle pfedem definované masky (viz
sekce [2.2.1]), aby bylo mozné porovnat kvalitu rekonstrukce jednotlivych algoritmi
vii¢i origindlnimu neposkozenému signalu.

Prvni ¢ast testovani probihala na stejném vstupnim signalu nahravky hoboje
a fagotu ze souboru audio/cqt/original/2 1819.wav. Sledovan byl vliv ménici
se délky kroku ekvilibria, délky mezery ve vstupnim signalu, nastaveni vah jednot-
livych agentii a poc¢atecnich podminek.

Pro druhou ¢ast bylo vybrano nékolik specifickych tloh s cilem otestovat rtizné
vstupni signdly, vliv riizného poc¢tu mezer a provérit schopnost ekvilibria rekonstru-

ovat i mezery, které jsou mimo schopnosti nékterych samostatnych agentit v ném.

3.1 Metriky pro testovani

Pro méreni kvality rekonstrukce bylo vybrano nékolik objektivnich metrik, zamé-
fenych na obecné zvukové signaly. Pro tucely prace byly nakonec pouzity tri, které
budou blize popsany v této sekci. VSechny implementace pouzité v této praci jsou

soucasti tiidy metrics.py v kofenové slozce projektu, ktery je soucdsti prilohy [B]

SI-SDR

Hlavni metrikou pro objektivni testovani kvality signélu byla zvolena SI-SDR (scale-
invariant Signal-to-Distortion Ratio). Jedna se o tpravu standadni metriky SDR

definované podle [24]:

SDR = 101log,, (“yg”2> (3.1)
[Yorig = ¥recll?
kde yrec je rekonstruovany signal a y.ig je referencni signal, vici kterému porovna-
van{ probihé. Cim je jeji hodnota vyssi, tim je rekonstruovany signal podobnéjsi ori-
gindlu, a proto je zadouci dosahovat co nejvyssich hodnot. Nevyhodou pivodni im-
plementace SDR je zavislost vysledku na skdlovani rekonstruovaného signalu, kdy lze
pouhym zesilenim vstupu dosdhnout lepsich vysledk i kdyz obsah signalu ztstal
stejny [24]. Tento nedostatek prekondva zminénd varianta SI-SDR, jejiz hodnoty byly

méreny v prubéhu iteraci ekvilibria i na jeho zavéru po dokonceni rekonstrukce.
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V této praci byla pouzita implementace prevzata z verejné dostupné knihovny au-
mlossﬂ Pokud bude v praci odkazano na metriku SDR, je tim minéna jeji scale-

tnvariant verze SI-SDR.

MSL a PEAQ

Multi-resolution spectral loss, zkrdcené MSL [26] byla po predchozi konzultaci po-
uzita jako ndhrada za ptuvodné zamyslenou tradicni metriku PEAQ. Vychazi z vy-
poctu a nasledného porovnani STFT vstupniho signalu spoc¢teného s riznymi hod-
notami rozligeni ¢asového okna a skoku. [26] Cim je hodnota mensi, tim je kvalita
rekonstrukce vyssi. V metodé CE byla méfena pro vystupni signal i v pribéhu ite-

raci.

Visqol

Sofistikovanéjsim pristupem pro objektivni testovani kvality je metrika Visqol, ce-
Iym nézvem Virtual Speech Quality Objective Listener [25]. Jeho cilem je simulovat
vnimani zvukového signélu clovékem a poskytnout tak alternativu pro subjektivni
hodnoceni kvality. Pro toto hodnoceni po¢ita odhad hodnoty MOS (Mean Opinion
Score) na skale od 1 do 5 stejné jako pti vyhodnoceni poslechového testu, kdy vyssi
hodnota odpovida vyssi kvalité. Pivodné byl urcen pro tec, ale od verze 3 nabizi
i podporu pro obecné zvukové signaly o vzorkovacim kmitoctu f,, = 48 kHz a bitové
hloubce 16 bitu [27].

V této praci byla pouzitd vefejné dostupna implementace, kterd nabizi API
pro PythonP] Na testovacim zaiizen{ v8ak jeho pouziti vykazovalo znaénou miru ne-
spolehlivosti, pri které vyhodnocovani algoritmu bez jakéhokoliv chybového hlaseni
skoncilo v pritbéhu vypoctu metriky. Kromé API je po instalaci knihovny dostupny
i spustitelny skript pro bash aplikovatelny ptimo na zvukové soubory. Ten byl proto
zvolen jako vychozi feseni a volan skrze subproces a swap file v Pythonu. Pivodnim
zameérem bylo sledovat vyvoj metriky i v pribéhu iteraci, nicméné kvili vyse zminé-
nym omezenim byla sledovana pouze po posledni iteraci u vysledného rekonstruova-
ného signalu. Dalsi nevyhodou je nutnost prevzorkovani vstupnich dat. Pri testovani
byl ve vsech testech pouzit vzorkovaci kmitocet f,, = 22,05kHz, a proto musely byt

vystupni signaly pred vypoctem prevzorkovany.

'https://github.com/csteinmetz1/auraloss
’https://github.com/google/visqol
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Dalsi metriky

Pavodné zamyslenym cilem bylo i méreni doby rekonstrukce, od kterého bylo nako-
nec upusténo. Doba zpracovani signalu navrzenym algoritmem se v zavislosti na po-
¢tu iteraci, délce vstupniho signalu a nastaveni agenti pohybuje v rozmezi tticeti
minut az jedné a pul hodiny. Za tuto dobu je na bézicim zarizeni spusténa celd fada
dalsich procest opera¢niho systému, které by vysledek méreni vyznamné zkreslily.
Na zakladé empirického pozorovani lze pouze konstatovat, ze navrhovana metoda CE
je ¢asové narocna a doba zpracovani signalu velmi zalezi na nastaveni jednotlivych

agentil.

3.2 Testovani parametri ridkostnich metod

Protoze maji obé metody spektralni ridkosti své vlastni hyperparametry, bylo nej-
prve provedeno samostatné testovani jejich zavislosti na vysledné kvalité rekon-
strukce signalu. Ta byla porovnana pomoci objektivni metriky SDR a navic byl
sledovan i prubéh ¢; normy v iteracich. Testovani probihalo na kratké nahravce
housli pomoci techniky hyperparameter sweep, kdy byl sledovany parametr postupné

inkrementovan se soucasnym zafixovanim vsech ostatnich.

Casové pribéhy | ,(x) pro metodu analyzy, N =16384, Overlap =75%, o =0.001
3500

— 7=0.001
7=0.002
7=0.005
7=0.01
7=0.02
7=0.05
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Obr. 3.1: Priabéh ¢; normy spektralnich koeficientt pro metodu analyzy v iteracich
pro mezeru délky 34 ms, fixni hodnotu parametru ¢ = 0,001 a jednotlivé hodnoty

parametru 7.
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Nejklicovéjsimi z nich se ukazaly byt konstanty, které definuji velikost kroku praho-
vani v ramci iterace. Pro metodu syntézy je to parametr 7 a pro metodu analyzy

kombinace 7 a 0. Tyto konstanty byly popsény v sekei [1.3] teoretické Casti.

Casové priibéhy 1,(x) pro metodu analyzy, N =16384, Overlap =75%, o =0.1
3520 -
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8500 7=0.01
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Obr. 3.2: Pribéh ¢; normy spektralnich koeficienti v iteracich pro fixni hodnotu

o = 0,001 a jednotlivé hodnoty parametru 7.

V pribéhu ¢;(x) v iteracich pro metodu analyzy na obrazku lze sice pozoro-
vat klesajici trend, ale hodnota v case osciluje a pro zvoleny pocet iteraci nestiha
algoritmus dokonvergovat k hledanému feseni. Z pribéht je patrné, ze kvuli prilis
nizké hodnoté parametru sigma nestihl algorimus ani za 10000 iteraci dokonvergovat
ke stabilnimu feseni pro zadnou z hodnot 7. Pritbéh na obrazku zobrazuje opti-
malnéjsi volbu kombinaci 7 a ¢. Lze v ném stale pozorovat oscilace, ale pro zvoleny
pocet iteraci algoritmus dokonvergoval k hledanému feseni pro vétsinu hodnot 7.

Vsechny uvedené kombinace spliuji podminku konvergence (viz .

Na zékladé objektivniho testovani i subjektivniho poslechu lze vyvodit, ze para-
metry 7 a ¢ maji vyznamny vliv predevsim na rychlost nalezeni feseni. Z pribéht
{1 (x) v iteracich i ¢asovych prubéhu signalu na obrazku [3.3)je patrné, Ze pti dostatec-
ném poctu iteraci vzdy algoritmus konvergoval ke stejnému feseni a volba parametrii
o a 7 ovlivnila pouze rychlost konvergence k nému. Kvalita rekonstrukce signélu je
postizena pouze v pripadé, kdy je pro zvolenou kombinaci parametri stanoven prilis

nizky pocet iteraci a algoritmus za néj nestihne k feseni dokonvergovat.
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Obr. 3.3: Vybrané prubéhy rekonstrukce pro kombinace krajnich hodnot o a 7. Roz-

dily v pribéhu casové obalky jsou minimélni.

Tab. 3.1: Testovani parametru 7 v metodé analyzy pro o = 0,1.

T

0,001

0,002

0,005

0,01

0,02

0,05

0,1

SDR (dB)

17,1826

17,1983

17,2038

17,2050

17,2056

17,2059

17,2060

Otestovana byla i zavislost kvality rekonstrukce na délce okna a skoku. Vysledky

ostatnich testu jsou soucasti priloh této prace. Na zakladé objektivnich metrik i em-

pirického pozorovani byly stanoveny optimalni hodnoty pro rychlost konvergence

pii poctu 2000 iteraci a vzorkovacim kmitoctu f,, = 22,05 kHz. Tyto hodnoty zob-

razuje tabulka |3.2
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Tab. 3.2: Optimalni nastaveni parametri metody fidkosti. N nastavuje délku c¢aso-
vého okna a h délku skoku pro STFT.

Parametr | Analyzujici model | Syntetizujici model
7 (-) 0,01 0,01

o (-) 0,1 -

N (-) 16384 16384

N (-) 4096 4096

3.3 Kombinace a nastaveni agentu

V prvni casti testovani bylo potfeba nastavit referencni kombinaci agentii, kterd
byla sdilena napfi¢ experimenty zminénymi na zac¢atku kapitoly [3] Zvdzeny byly
silné stranky, ale i omezeni jednotlivych agentii, které popisuje dostupna literatura.

Nejvétsi limity pro testovani nastavuji agenti hlubokého uceni, nebot dokazi zpra-
covavat pouze signaly charakterové odpovidajici tém, na kterych byli trénovani. Je-
likoz natrénovani vlastnich modeli by bylo ¢asové narocné a nad ramec této prace,
bylo pottfeba vyjit z jiz dostupnych natrénovanych siti. CQTdiff+ nabizi jeden mo-
del natrénovany na datasetu MusicNetf] ktery obsahuje vyhradné nahrévky vazné
hudby. V nich se objevuji napriklad klavir, housle, viola, klarinet, hoboj a dalsi riizné
nastroje symfonického orchestru. GACELA ma modelt k dispozici nékolik, trénova-
nych celkem na 4 riznych datasetech (viz sekee[1.2.3). Pokud by méli byt oba agenti
hlubokého uceni testovani spolecné v ekvilibriu, je potieba zvolit takovou kombinaci
modelil, ve které byli oba trénovani na stejnych nebo alespon podobnych datech.
Tuto podminku pro dostupny model CQTdiff4 spliuji pouze ty modely sité GA-
CELA, které byly natrénovany na datasetu Maestro. Jeho soucasti jsou klavirni na-
hravky, které tvori i ¢ast zminéného datasetu MusicNet. Vétsina dostupnych modelt
obou siti byla trénovana na signalech se vzorkovacim kmitoc¢tem f,, = 22,05 kHz,
ktery byl proto zvolen jako vychozi pri testovani metody CE.

GACELA ma4 vefejné dostupné pouze modely natrénované pro 3 fixni délky me-
zery — 375, 750 a 1500 ms. Jeji nevyhodou je jiz zminéna neschopnost adaptivity
na jinou délku bez nutnosti pretrénovat stavajici model. Nejkratsi délka mezery,
pro kterou je dostupny natrénovany model, stale znacné prekracuje hranice rekon-
strukénich schopnosti, které uvadi dostupna literatura pro metody spektralni fidkosti
a autoregrese [2, 23]. Pro vétsi relevanci pii porovnani vysledki je vhodné vybirat
kratsi délky mezer, aby i jednotlivi agenti samostatné byli schopni provést rekon-
strukei dostatecné kvality. Proto byla pro prvni ¢ast testovani vybrana sit CQTdiff+

jako zastupce metod hlubokého uceni, nebot jeji natrénovany model je vice ptizpt-

3https://www.kaggle.com/datasets/imsparsh/musicnet-dataset
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soben omezenim klasickych metod inpaintingu. Kvili dfive zminénym hardwarovym
omezenim testovactho zafizeni (viz sekce nebylo mozné pouZit jeji inferenénf
funkci k vytvoreni plnohodnotného agenta. Misto toho vznikl z vysledki oficidlniho
testovani autoru referenéni agent (viz obrazek pro mezery v rozsahu délek 50
az 300 ms, které 1épe pokryvaji rozsah schopnosti klasickych metod.

Pro prvni éast testovani byla zafixovdna kombinace 3 metod — analyzujici me-
toda spektralni ridkosti, gap-wise Janssen a CQTdiff+. Sit GACELA byla
podrobena nékolika experimenttim ve druhé c¢asti testovani. Z dostupné teorie lze
predpokladat, ze klasické metody budou schopné dobte rekonstruovat spise kratsi
mezery vzniklé ve stacionarnim tseku signélu. Pti poruseni stacoinarity nebo zvy-
seni délky nad 150 ms muze kvalita Teseni klasickych metod vyrazné degradovat.
Jednim z cila testovani je zjistit, zda ekvilibrium dokéze dospét k dobrému reseni

i v pripadé, ze nékteri z jeho agentti sami mezeru rekonstruovat nedokéazi.

Globalni nastaveni agentt pro prvni sadu testi

Prvni ¢ast testovani probihala na souboru audio/cqt/original/2_1819.wav, ktery
je soucasti priloh této prace. Pro agenty klasickych metod je dulezité vzit v iivahu
celkovy pocet iteraci, které sami provadi. Agent fidkosti samotny potfebuje zhruba
2000 iteraci, aby pro optimélné zvolené parametry 7 a o (viz dokonvergoval
k feseni. Pokud by byl v ekvilibriu nastaven na 2000 iteraci a metoda CE na 20,
tak celkovy pocet iteraci provedenych timto agentem v ekvilibriu by ¢inil 40000.
Autori algoritmu UPGLADE [21] toto nastaveni pouzili. Pti testovani byl fidkostni
agent se svym internim poctem iteracim nastaven tak, aby v ramci kazdé iterace
dokonvergoval k Teseni. V navrhované metodé CE byl zvolen jiny postup. Agent
ridkosti byl poctu iteraci prizptisoben tak, aby celkovy pocet jeho iteraci dohomady
s ekvilibriem odpovidal poctu, ktery by byl nastaven jim samotnym pro dokonver-
govani k feseni. Metoda tidkosti byla v ramci jedné iterace CE nastaven limit na 50
iteraci. Pocet iteraci pro gap-wise Janssen byl téz sniZzen na 2 iterace. Pfi samostat-
ném pouziti metod Fidkosti a autoregrese byl pocet jejich iteraci zvysSen pro presnéjsi
porovnani vysledkii s metodou CE. Pocet iteraci pro samostatnou metodu ridkosti

byl nastaven na 2000 iteraci a u autoregrese na 10 iteraci.

Tab. 3.3: Globalni nastaveni parametri agenttt pro prvni sadu testi.

Analyzujici model GapJanssen
T o N h délka kontextu | Tad | AR model
0,001 | 0,01 | 16384 | 4096 | 4096 2048 | Yule-Walker
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3.4 Konvergence

Cilem tohoto experimentu bylo zjistit, jak zavisi vysledné feseni na volbé iteracniho
kroku p. I zde byla pouzita technika hyperparameter sweep pro celkem 6 hodnot
z rozsahu p € (0,001;0,5). Ve vstupnim signdlu byla vygenerovana jedna mezera
o délce 50 ms, pocet iteraci ekvilibria byl nastaven na 125 a vahy vSech agenti byly
zvoleny rovnocenné, a tedy pro kazdého agenta plati u; = % Parametry agentt
odpovidaly hodnotdm z tabulky [3.3]

Casovy pribéh SI-SDR pro test konvergence

44
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Casovy pribéh MSL pro test konvergence
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Obr. 3.4: Vyvoj SDR vystupniho signadlu metody CE v pribéhu iteraci pro test

konvergence.

Obrazek demonstruje vyvoj rekonstruovaného signalu metodou CE v iteracich
podle hodnoty SDR. Z néj lze vyvodit, ze algoritmus vzdy sméfuje ke spole¢nému
reseni a velikost kroku pouze urcuje rychlost konvergence. Tuto hypotézu podporuje
i situace pro velikost kroku p = 0,001, ktera se pro dany pocet iteraci ukazala
byt prilis nizka a algoritmus v tomto pripadé nestihl dokonvergovat k hledanému
reseni. Metoda CE se pri po¢tu 125 iteraci ukazala byt velmi c¢asové narocnou,
a jelikoz pfi tomto poctu a velikosti kroku p = 0,01 témér nestihla dokonvergovat
k feseni, nelze ani tuto hodnotu povazovat za optiméalni. Rozsah vhodnych velikosti
kroku pro dostatecné jemny a stabilni pribéh rekonstrukce byl na zakladé testovani
stanoven na p € (0,05;0,2).
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Tab. 3.4: Zmérené hodnoty objektivnich metrik rekonstruovaného signalu pro riizné

hodnoty p. Mask oznacuje vstupni poskozeny soubor.

‘ Metrika H Mask Sparse-Analysis | GapJanssen ‘ CQTdiff+ ‘ CE (p = 0,001) ‘
SDR (dB) 34,602 36,999 43,404 42,108 35,445
MSL 0,060 0,029 0,012 0,009 0,042
Visqol 4,722 4,723 4,724 4,730 4,723

| Metrika || CE (p=0,01) CE (p=0,05) |CE (p=01)|CE (p=02)| CE(p=05) |
SDR (dB) 43,223 43,333 43,565 43,634 43,670
MSL 0,015 0,012 0,012 0,012 0,012
Visqol 4,724 4,724 4,724 4,724 4,724

Plvodni signal Pavodni signal (zoom)
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Obr. 3.5: Casové pribéhy rekonstruovaného signdlu metody CE a jednotlivych
agentl pro p = 0,1 v testu konvergence. Hodnota mSI-SDR od slova ,,masked*

znaci hodnotu SDR pro maskovany signal.
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Obr. 3.6: Casové priibéhy rekonstruovaného signalu metodou CE pro riizné hodnoty
p v testu konvergence. Pro p = 0,001 je 125 iteraci nedostatecny pocet a proto je

vyslednd energie v mezete nizka.
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7, prubéhu by se mohlo zdat, ze ¢im vyssi je hodnota kroku, tim mensi pocet
iteraci stac¢i k nalezeni feSeni. Tato hypotéza je pravdiva jen z céasti. Vétsi krok
sice urychli nalezeni feSeni ekvilibriem, ale prilis vysoka hodnota zptisobi nestabilitu
algoritmu a nérist energie v mezefe, jak demonstruji prubéh SDR v iteracich (viz
obrazek i casovy prubéh rekonstruovaného signélu v mezere (viz obrazek .
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Obr. 3.7: Casové pritbéhy rekonstruovaného signalu metodou CE a pro pilis vysoké

hodnoty kroku p.

V pripech, kdy metoda CE dokonvergovala k feseni, tedy pro hodnoty kroku v roz-
mezi p € (0,05;0,2), se vysledny rekonstruovany signal nijak vyznamné nelisi ani z hle-
diska objektivnich metrik ani podle subjektivniho poslechu. 7 vysledki lze proto
vyvodit, ze parametr kroku p ma, podobné jako 7 a o u metod fidkosti, vliv pouze
na rychlost konvergence k feSeni. Pro dalsi testy byla hodnota kroku zafixovana

na p = 0,1.
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Casovy pribéh SI-SDR pro test konvergence
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Obr. 3.8: Vyvoj SDR vystupniho signdlu metody CE v priibéhu iteraci pro prilis

velky krok p v testu konvergence.

3.5 Délka mezery

Cilem této sady testti bylo zjistit, jaky vliv ma délka mezery na schopnosti re-
konstrukce ekvilibria. Velikost kroku metody CE byla podle vysledkii predchoziho
testovani empiricky stanovena na hodnotu p = 0,1. Pocet iteraci ekvilibria byl snizen
na hodnotu 75, testovaci signdl i nastaveni agentu ztstaly stejné jako v predchozim
testu s jednou mezerou a vahy vsech agentti byly nastaveny rovnocenné. Délka me-
zery byla proménné a testovani probihalo pro celkem 5 hodnot z rozsahu 50-300 ms.
Jednotlivi agenti maji sva omezeni. Napriklad tc¢innost klasickych metod pii inpa-
intingu klesa s délkou mezery a nedodrzenim stacionarity signalu v ni. Pfedmétem
tohoto testovani bylo i urcit, jak moc své limity propaguji do ekvilibria a jestli ekvi-
librium dokéze dospét k dobrému vysledku i v pripadé, ze nékteri z jeho agentti sami
dostatecné kvalitni feseni nalézt nedokazali.

Tabulka [3.5{ obsahuje vysledky objektivnich metrik pro vysledny rekonstruovany
signal metody CE v porovnani s jednotlivymi agenty. Metoda CE dosahla ve vétsiné
pripadii nejlepsich vysledki z hlediska metriky SDR. Vysledek objektivni metriky
Visqol vsak s SDR nekoreluje. A¢ jsou rozdily malé, svédéi v jednotlivych pripa-
dech ve prospéch samostatnych metod gap-wise Janssen a CQTdiff+. Prekvapivy

je predevsim vysledek metody gap-wise Janssen, kterd podle literatury [23] selhdva
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Obr. 3.9: Casové priibéhy rekonstruovaného signdlu metody CE a jednotlivymi
agenty pro mezeru délky 300 ms.

pro mezery delsi nez 80 ms, zatimco v tomto pripadé je patrné, Zze dobte rekonstruuje
i mezeru o délce 300 ms. Tato skutecnost je patrné i pri subjektivnim poslechu. Kva-
lita rekonstrukce metody ridkosti podle ocekavani klesala s rostouci mezery s oce-
kdavanym poklesem energie uprostied mezery. Vysledky metriky SDR pro CQT+
vychazely v mnoha ptripadech hur, predevsim pro delsi mezeru. Podle subjektivniho
poslechu i vysledkt metriky Visqol vsak lze usoudit, ze kvalita rekonstruovaného
signalu je uspokojiva. Pricinou tohoto rozdilu bylo doplnéni nastupu téonu s vyraz-
nym dynamickym skokem do mezery. V originadlnim souboru se sice v oblasti mezery
nastup tonu vyskytuje, avsak s mensi energii a pozdéjsim nastupem. Nastup ténu,
ktery CQTdiff+ doplnil do mezery o délce 300 ms je predcasny a z hlediska kontextu
hlasity, coz je patrné i pri subjektivnim poslechu. Metoda CE vsak pres rovnocenné
nastaveni agenti vyskyt transientniho tonu potlacila a vysledny signal je z hlediska

tvaru casové obalky velmi podobny vysledku metody gap-wise Janssen.
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Tab. 3.5: Zmérené hodnoty objektivnich metrik rekonstruovaného signalu pro riizné

délky mezery ve vstupnim signalu. Mask oznacuje vstupni poskozeny soubor.

50 ms Mask | Sparse-Analysis | GapJanssen | CQTdiff+ CE

SDR (dB) || 34,600 37,000 43,404 42,108 | 43,458
MSL 0,060 0,029 0,012 0,009 0,012
Visqol 4,722 4,723 4,724 4,730 4,724
100 ms Mask | Sparse-Analysis | GapJanssen | CQTdiff+ CE

SDR (dB) || 32,406 33,296 35,521 14,751 33,720
MSL 0,129 0,059 0,036 0,188 0,041
Visqol 4,697 4,695 4,698 4,684 4,698
150 ms Mask | Sparse-Analysis | GapJanssen | CQTdiff+ CE

SDR (dB) || 25,219 22,682 23,098 22,454 23,184
MSL 0,222 0,133 0,098 0,085 0,096
Visqol 4,666 4,682 4,676 4,704 4,676
200 ms Mask | Sparse-Analysis | GapJanssen | CQTdiff+ CE

SDR (dB) || 17,855 21,824 23,208 14,344 23,766
MSL 0,374 0,163 0,107 0,214 0,100
Visqol 4,607 4,652 4,665 4,644 4,663
300 ms Mask | Sparse-Analysis | GapJanssen | CQTdiff+ CE

SDR (dB) || 12,438 16,527 20,904 4,035 21,123
MSL 0,639 0,335 0,137 0,400 0,139
Visqol 4,486 4,536 4,604 4,453 4,597

Ve spektroramu na obrazku lze ve vysledku agenta spektralni ridkosti pozorovat
pokles vysokych kmito¢t v mezete. Ten pravdépodobné vychazi z podstaty metody
analyzy a jejiho proximélniho operatoru clip operator. Ve vysokych kmitoctech je zde
mala koncentrace energie, coz potvrzuje i spektrogram piivodniho signalu a prave
vysoké kmitocty jsou proto prvnim pasmem, které je pti postupném aplikovani clip

operdtoru potlaceno.

Podobny efekt 1ze ve spektrogramu [3.9 pozorovat i u agenta autoregresni metody
gap-wise Janssen. Ubytek energie zde neni tak dramaticky jako u agenta Fidkosti
a nastava az v pasmu vyssich stfedt nad 5 kHz. Tento pokles je pravdépodobné déan
nedostatecnym fadem autoregresniho modelu (viz tabulka [23].
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Obr. 3.10: Spektrogramy rekonstruovaného tuseku délky 300ms pro jednotlivé

agenty. Spektrogramy odpovidaji casovym pribéhtim na obrazku |3.9

Ubytek energie ve vysokych kmitoctech lze pozorovat i ve vysledku metody CE.
Pravdépodobné byl do néj zanesen agenty tidkosti a autoregrese. Na vysledku je
zajimavé, ze pres rovnost agenti dle jejich vah v ekvilibriu nemél agent site CQT-
diff+ vyznamny dopad na vysledné feseni. To se pro mezeru 300 ms vyrazné podobé
vysledku autoregresniho agenta samotného.

Pti subjektivnim poslechu je ve vysledku agenta spektralni ridkosti v oblasti
na konci mezery slyset lupnuti, které je pravdépodobné zptisobeno hlasitostnim sko-
kem, patrnym i v ¢asovém prubéhu vystupniho signalu . Tento artefakt byl opét
zanesen do ekvilibria a i tentokrat v méné vyrazné podobé. Zptusobovat by jej teore-
ticky mohla nespravna préace s daty a indexovy posun pri aplikaci masky. Pro tento
pripad to lze vyloucit, nebot ve vysledcich pro mezeru délky 50 ms se tento artefakt

nevyskytuje.
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Obr. 3.11: Casové priibéhy rekonstruovaného signalu metodou CE pro riizné délky

mezery.

Metoda CE poskytla pro vSechny délky mezer velmi dobry vysledek, jak z hle-

diska objektivnich metrik, tak i subjektivniho poslechu. Na obrézku [3.11] je patrné,

ze dle c¢asového pribéhu vysledného signalu mél na vysledek ekvilibria nejzasad-

nejsi vliv agent zalozeny na metodé autoregrese. Zajimava je i situace pro mezeru

délky 100 ms, kdy ekvilibrium podle vysledku objektivnich metrik neposkytlo nej-

lepsi vysledek a umistilo se az na druhém misté. Velmi pravdépodobnou pric¢inou

této odchylky je agent CQTdiff+. Jeho feseni se pro mezeru délky 100 ms vyrazné

lis od ostatnich agenti, nebot jak demonstruje obrazek v ni vygeneroval novy

ton, ktery se v originalni zvukové nahravce nevyskytoval. Pti subjektivnim poslechu

ton plisobi spise rusivé, nebof diky své hlasitosti je velmi vyrazny a navic rozbiji



prirozené tempo skladby. Toto rozhodnuti agenta CQTdiff+ se odrazilo i v jeho hor-

sim vysledku metriky Visqol. Metoda CE tento ton potlacila a i pres patrny néartist

energie, ktery v mezere zpusobil, dospéla k dobrému feseni. Duvodem tohoto tspé-

chu muze byt vyssi mira shody agentti autoregrese a spektralni fidkosti na tesSeni,

od kterého se CQTdiff+ lisi. Na tomto

pribéhu je demonstrovana prvni vyrazné

schopnost metody CE. Nemusi vzdy dospét k nejlepsimu feseni, ale dokaze zabranit

Spatnému Feseni. Z porovnani vysledki objektivnich metrik z tabulky [3.5]a ¢asovych

prubdhi na obrazku je patrné, Ze kvalita rekonstrukce klesa s délkou mezery.
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Obr. 3.12: Casové pribéhy rekonstruovaného signidlu metody CE a jednotlivych

agentii pro mezeru délky 100 ms.
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3.6 Vahy agenti

Vahovaci koeficienty p pridéluji jednotlivym agenttim vliv na vysledné teseni ekvi-
libria. Cilem této sady testti bylo miru tohoto vlivu prozkoumat. Velikost kroku
metody CE byla opét fixovana na hodnotu p = 0,1. Pocet iteraci ekvilibria byl na-
staven na 75, testovaci signdl i nastaveni agentu zustaly stejné jako v predchozich

sadach testu. Testovani probihalo pro mezery riznych délek v rozmezi 50 az 300 ms,

pricemz byly stanoveny nasledujici kombinace agenti a vah:

Tab. 3.6: Kombinace vah agentii pouzité pri testovani.

(1 — Sparse-Analysis | us — GapJanssen | pu3 — CQTdiff+
1/3 1/3 1/3
0,1 0,3 0,6
0,1 0,6 0,3
0,6 0,3 0,1

V této sekci je v grafech zavedena notace, kdy jsou vahy jednotlivych agentl se-

skupeny do vektoru g = [u1; pe; ps]. Pofadi jednotlivych hodnot odpovidd poradi

agentl v tabulce [3.6]
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Obr. 3.13: Vyvoj SDR vystupniho signalu metody CE v pribéhu iteraci pro mezeru

délky 50 ms v testu vlivu vah.
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Cilem takto nastavenych kombinaci bylo ucinit jednoho z agenttt dominantnim a sle-
dovat, jaky dopad bude mit toto nastaveni na vysledek metody CE. Z pribéhu SDR
pro mezeru délky 50 ms v grafu[3.13| vyplyva, ze metoda CE dospéla nezavisle na vek-
toru vah p k velmi podobnému feseni. Pravdépodobnou pficinou je velka podob-
nost vysledkti jednotlivych agenti, ktera variabilitu omezuje. Pribéh MSL stejné
jako v predchozich pripadech kopiruje trend SDR, a proto mu nebude v tomto testu

vénovana vetsi pozornost.
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Obr. 3.14: Casové pritbéhy rekonstruovaného signalu metodou CE pro mezeru délky

100 ms a rtizné nastaveni vah agenti.
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Casovy pribéh SI-SDR pro test vah agentt
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Obr. 3.15: Vyvoj SDR vystupniho signalu metody CE v pribéhu iteraci pro mezeru
délky 100 ms v testu vlivu vah.
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Obr. 3.16: Vyvoj SDR vystupniho signalu metody CE v priitbéhu iteraci pro mezeru
délky 200 ms v testu vlivu vah.
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Situace pro mezeru délky 100ms je odlisna (viz obrazek . V pribéhu hodnot
SDR v iteracich lze pro kazdou kombinaci vektoru g pozorovat vyrazné maximum,
vzdy v jiné iteraci ekvilibria. Metoda CE ve vSech pripadech dospéla k optimalnimu
feseni a po jeho dosazeni jej zacala degradovat. Z dlouhodobého trendu je patrné,
ze zlom trval jen chvili a kolem padesaté iterace doslo ve vSech ptripadech prubéhu
SDR opét k rastu. Na zakladé toho lze predpokladat, ze ekvilibrium pfi poctu 75
iteraci jesté nedospélo k finadlnimu feSeni. Protoze se jedna o stejny testovaci soubor
se stejnou polohou mezery jako v predchozi sadé testit a lisi se pouze nastavenim
vah agenti, pak jednotlivé vystupy agenti v tomto testu odpovidaji casovym priibé-
htim na obrazku Oranzovy prubéh zde pro p = [0,1;0,3;0,6] odpovida situaci,
kdy nejvetsi vaha byla nastavena agentu CQTdiff+, jehoz vystup se v tomto testu
nejvice lisil od ostatnich agentu.
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Obr. 3.17: Spektrogramy rekonstruovaného tiseku délky 100 ms pro jednotliva na-
staveni vah agentu. Spektrogramy odpovidaji ¢asovym prubéhtum na obrazku
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Vzrustajici tendence v posledni iteraci vybizi k hypotéze, zda by se ekvilibrium
v dlouhodobém horizontu priblizilo ke stejnému teseni jako v ostatnich pripadech
nastaveni vah. Tuto hypotézu podporuje trend pro mezery 200 a 300 ms, nebof
pres pocateéni vykyvy dospéla metoda CE ve vsech ptipadech k velmi podobnému
feSeni. Pribéhy pro 200 a 300 ms jsou velmi podobné, a proto byl pridan pouze graf
znazornujici SDR v iteracich pro rekonstrukci mezery délky 200 ms.
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Obr. 3.18: Casové pritbéhy rekonstruovaného signalu metodou CE pro mezeru délky

200ms a rtizné nastaveni vah agentii — 12. iterace

Vysledky této sady testi ukazuji, ze vahy agent maji v kratkodobém horizontu vliv
na vysledné feseni ekvilibria, nicméné v dlouhodobém horizontu je maly a metoda
CE speéla k velmi podobnému feseni nezavisle na vahach agentu (viz obrazek (3.19)).
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K podobnému feseni smétovalo ekvilibrium i v ptipadech, kdy se jednotlivi agenti
samostatné ve svych vysledcich velmi lisili. Tento jev je nejvice patrny u agenta
CQTdiff+, jehoz vysledek se lisil od klasickych metod, ale na vysledek metody CE
mél pro vSechna nastaveni vektoru p vliv jen v kratkodobém horizontu. Tuto situaci
demonstruje obrazek znazornujici stav ekvilibria ve 12. iteraci pro mezeru délky
200 ms, kdy dosahlo SDR pro vétsinu agentti lokalnitho maxima. V pribézich obalky
signali jsou vidét zmény pripominajici novou udédlost (zac¢atek ténu) generovanou
agentem CQTdiff+. Nejvice se projevila v ptipadé, kdy mél tento agent v ekvilibriu

nastavenu nejvyssi vahu.
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Obr. 3.19: Casové pribéhy rekonstruovaného signalu metodou CE pro mezeru délky

200 ms a rtizné nastaveni vah agentii.
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Tab. 3.7: Zmétené hodnoty objektivnich metrik rekonstruovaného signélu pro me-

zeru délky 200 ms v testu vah agent. Mask oznacuje vstupni poskozeny soubor.

‘ Pocatek H Mask ‘ CQTdiff+ ‘ GapJanssen ‘ Sparse-Analysis ‘
SDR (dB) 17,855 14,344 23,208 21,824

MSL 0,374 0,214 0,107 0,163

Visqol 4,607 4,644 4,665 4,652
| 12. iterace | CE, pu =[1/3;1/3;1/3] | CE, pu = [0,1;0,3;0,6] | CE, u = [0,1;0,6;0,3] | CE, pr = [0,6;0,3;0,1] |
SDR (dB) 22,474 21,222 23,101 23,592

MSL 0,106 0,112 0,106 0,108

Visqol 4,653 4,656 4,658 4,647
| 75. iterace | CE, = [1/3;1/3;1/3] | CE, pu =[0,1;0,3;0,6] | CE, o = [0,1;0,6;0,3] | CE, p = [0,6;0,3;0,1] |
SDR (dB) 23,766 24,074 23,585 23,577

MSL 0,100 0,091 0,104 0,105

Visqol 4,663 4,663 4,664 4,663

Tabulka porovnava vysledky ekvilibria ve 12. iteraci, misté lokdlniho maxima
SDR (viz obrazek , s findlnimi vysledky metody CE z posledni 75. iterace.
V misté lokalniho maxima dosdhlo nejlepsich vysledkii podle SDR ekvilibrium s nej-
vyssi vahou nastavenou u agenta spektralni fidkosti. Tento vysledek je prekvapivy,
nebot agent sam poskytuje v pribéhu vsech testi nejméné kvalitni feSeni. Podle me-
trik MSL a Visqol zde nejlepsi rekonstrukce dosahlo ekvilibrium v momenté, kdy byl
nejdominantnéjsim agentem nastaven gap-wise Janssen. Vysledky odpovidaji sub-
jektivnimu poslechu, ve kterém tyto kombinace téz dominovaly.

V 75. iteraci dosahlo ekvilibrium ve vSech pripadech kombinaci vektoru p lepsich
vysledki objektivnich metrik, nez ve 12. iteraci, nejlepsich v pripadé, kdy nejvyssi
vahu mél nastaven agent CQTdiff+. Lze tedy usuzovat, ze vyssi pocet iteraci je
i pres vykyv v prubéhu SDR zZadouci a ekvilibrium v ném dosahne lepsich vysledk.
Vliv vah agenti se tim ale snizuje a vysledné feseni metody CE je pro vSechny

kombinace velmi podobné.

3.7 Pocatec¢ni podminky

Cilem posledni sady prvni ¢asti testovani je prozkoumat vliv poc¢atecnich podminek
na vyslednou rekonstrukei metody CE. Za pocateéni podminky lze oznacit vychozi
hodnoty vektort z; pro & = 1,..., K definovanych v algoritmu [I} Tyto hodnoty
jsou predany agentim jako vstup v prvni iteraci ekvilibria. Ve vSech dosavadnich
testech byl, jako spole¢nd pocatecni podminka vSech agentii, nastaven maskovany
signal, neboli:

z[ll}:---:zgj}:zinom prok=1,..., K, (3.2)
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kde z;, je testovany signal, m je bindrni maska definujici polohu mezery a o je
Hadamardtv soucin vektorii po slozkach. Autofi algoritmu UPGLADE vychazeli
pti svych testech z odhadu agenta neuronové sité [21]:

z[ll] = z[21] =projp(d) prok=1,..., K, (3.3)
kde d = DNN(z;, o m). Vsichni agenti tedy na vstupu v prvni iteraci ekvilibria ne-
obdrzeli maskovany signal, ale jiz zpracovany vystup agenta neuronové sité. V této
praci byly otestovany celkem 3 pripady, kdy pocateénim odhadem vSech agentti me-
tody CE byl vzdy vystup jednoho z nich. Protoze v iteracich ekvilibria je pouzito
jiné nastaveni pro agenty, se kterymi by samostatna metoda tidkosti nedokonvergo-
vala k Teseni, byl prvotni odhad pocate¢nich podminek vychazejici z agentt fidkosti
a autoregrese nastaven stejné jako pri odvozeni porovnani pro samostatné agenty
(viz . Odhad metody tidkosti byl odvozen pro 2000 iteraci a odhad metody
autoregrese pro 10 iteraci.

Velikost kroku metody CE byla opét fixovana na hodnotu p = 0,1. Pocet iteraci
ekvilibria byl nastaven na 75, testovaci signal i nastaveni agenti ziistaly stejné jako
v predchozich sadach testi. Vahy jednotlivych agentii byly nastaveny rovnocenné

a testovani probihalo pro mezery délek 50 a 300 ms.

Casovy pribéh SI-SDR pro test poc¢atecnich podminek (50ms)
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Obr. 3.20: Vyvoj SDR vystupniho signidlu metody CE v prubéhu iteraci pro mezeru

délky 50 ms v testu pocatecnich podminek.
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Casovy priibéh SI-SDR pro test poc¢ateénich podminek (300ms)
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Obr. 3.21: Vyvoj SDR vystupniho signalu metody CE v pribéhu iteraci pro mezeru

délky 300 ms v testu pocatecnich podminek.

Tab. 3.8: Zmétené hodnoty objektivnich metrik rekonstruovaného signdlu pro me-

zeru délky 300 ms ve vstupnim signalu. Mask oznacuje vstupni poskozeny soubor.

50 ms Mask Sparse-Analysis | GapJanssen CQTdiff+
SDR. (dB) 12,438 16,527 20,904 4,035
MSL 0,639 0,335 0,137 0,400
Visqol 4,486 4,536 4,604 4,453

50 ms CE — Mask | CE — Sparse CE — AR | CE — CQTdiff+
SDR (dB) 21,123 21,364 21,376 21,334
MSL 0,139 0,129 0,129 0,131
Visqol 4,597 4,600 4,601 4,600

Z vyvoje SDR v iteracich pro 50 i 300 ms (viz obrazky a[3.21) vyplyva, Ze nasta-

veni pocatecnich podminek ma téz minimalni vliv na vysledné feSeni. Dlouhodoby

trend SDR v iteracich naznacuje jesté nizsi miru vlivu, nez pfi nastavovani vah

agentll. V Sedesaté iteraci je hodnota SDR pro jednotlivé ptripady témér totozna.
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3.8 Dalsi testy

Druh4 ¢ast testovani zkouma schopnosti rekonstrukce metody CE na nékolika dalsich
modelovych prikladech. Cilem bylo otestovat vice testovacich signalti, kombinaci

agentl a poloh mezer.

3.8.1 Test ridkosti a autoregrese

V tomto testu byla otestovana kombinace pouze klasickych metod — agent tidkosti
zalozeny na metodé syntézy a agent vyuzivajici autoregresi. Oba agenti poskytuji
podle teorie [2, 23] nejlepsi feseni pro kratké mezery do délky 100 ms, i kdyz se v praxi
ukazalo, ze autoregresni agent je schopny doplnit i delsi tseky.

Velikost kroku metody CE byla zvysena na hodnotu p = 0,2. Pocet iteraci
ekvilibria byl nastaven na 40 a testovaci signal i nastaveni agentii zlstaly stejné
jako v predchozich sadach testi. Testovani probihalo na stejném vstupnim signalu
audio/cqt/original/2_1819.wav pro mezery délek 50 a 150 ms. Protoze obé me-
tody pro kratké tuseky generuji podobna feseni, bylo mezer v signalu vytvoreno
nékolik pro dosazeni vétsi variability v poskozeni vstupu. Vzhledem k vysledkim
testovani poc¢atecnich podminek a vah agentti, byly pro jejich nizky vliv na vysledné
feseni nastaveny vahy rovnocenné a jako vychozi vstup ekvilibria byl pouzit mas-
kovany signal. Vysledky testovani byly zaznamenany do tabulky Spektrogram
na obrazku znazornuje ¢asoveé-frekvencni pribéhy agentit a metody CE pro me-
zery délky 150 ms. Oproti predchozim testiim zde metoda fidkosti nezpusobila tak
vyrazny pokles energie ve vysokych kmitoctech a dokonce v tomto ohledu prekonala
metodu gap-wise Janssen. Tento jev se v malé mirte projevil i v ekvilibriu a ve spek-

trogramu je patrny v oblasti posledni mezery.

Tab. 3.9: Zmétené hodnoty objektivnich metrik rekonstruovaného signélu pro test

autoregrese a ridkosti v ekvilibriu.

50 ms Mask | Sparse-Analysis | GapJanssen CE

SDR (dB) || 17,902 26,628 29,680 29,919
MSL 0,232 0,056 0,042 0,042
Visqol 4,620 4,686 4,648 4,674
150 ms Mask | Sparse-Analysis | GapJanssen CE

SDR (dB) || 20,592 22,714 23437 | 25,118
MSL 0,608 0,122 0,134 0,118
Visqol 4,552 4,632 4,614 4,622
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Obr. 3.22: Casové pribéhy rekonstruovaného signélu v testu AR+Sparse pro mezeru

délky 150 ms.
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Obr. 3.23: Spektrogramy rekonstruovaného signalu v testu AR+Sparse pro mezeru
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Tento jev se v malé mite projevil i v ekvilibriu a ve spektrogramu je patrny v oblasti
posledni mezery. Nejlepsi vysledky v tomto testu poskytla metoda CE, a to jak podle
subjektivniho poslechu, tak podle vysledkt vétsiny metrik. Pro mezery délky 150 ms
je kvalita rekonstrukce dle metriky SDR o 1,5 az 2 dB vyssi nez u jednotlivych agentii
samostatné. Tento rozdil, kterého metoda CE dosahla, je v porovnani se vSemi
ostatnimi testy nejvyssi. Vysledky vsech metrik spolu ale nekoreluji, nebotf podle
Visqol nejlepsi rekonstrukce dosdhla samostatnad metoda ridkosti.

Je potfeba zminit, Ze ackoliv byla poloha mezer zvolena nahodné, je pro oba
agenty velmi prizniva. Vyskytuje se vzdy ve stacionarni c¢asti signalu v mistech,

kde dochézi k postupnému poklesu amplitudy.

3.8.2 Test sité GACELA

Tento test metody CE vychazi ze stejného nastaveni jako testy z prvni c¢asti této
prace, pouze s obménou jednoho z agentti, kdy misto sité CQTdiff+ byla pouzita sit
GACELA. Poloha mezery byla nyni definovana agentem sité GACELA, ktera byla
trénovana na mirné odliSném typu poskozeni, nez vSechny ostatni metody pouzité
v této praci. Misto poskozeni signalu v ¢asové oblasti pomoci binarni masky provadi
segmentaci a prevadi signal do ¢asové-frekvencni oblasti, ve které zahazuje nékolik
po sobé jdoucich casovy frami. Pro tucely testovani byla pro ostatni agenty podle
chovani sit¢ GACELA vytvorena ekvivalentni bindrni maska v ¢asové oblasti, ktera
zahazuje vSechny vzorky, se kterymi se framy smazané siti GACELA prekryvaji.
Testovani probihalo na dvou signalech o vzorkovacim kmitoctu f,, = 22,05 kHz.

Prvnim byl vstupni signal audio/piano_midi/piano_midil.wav pro jednu me-
zeru délky 371 ms. Pro inferenci byl pouzit modelu sité GACELA oznaceny jako
real data_240_32 240, ktery byl natrénovan na nahravkach klaviru. Pivodnim ci-
lem bylo vyuzit stejny vstupni signdl audio/cqt/original/2_1819.wav jako v prvni
¢asti testovani. Sit GACELA vsak jeho pouziti znemoznuje kvili pevné dané délce
mezery a kontextu, ktery svymi pozadavky prekracuje délku tohoto signalu. Jinymi
slovy je pro pouziti v siti GACELA prilis kratky.

Druhym testovacim signalem byla rockové piseii Morning Birds z datasetu FMAT]
na jehoz rockovych skladbéach byl trénovan model oznaceny jako fma_rock. Velikost
kroku metody CE byla zvySena na hodnotu p = 0,2. Pocet iteraci ekvilibria byl
nastaven na 20 a testovaci signdl i nastaveni agentu zlistaly stejné jako v predchozich
sadach testu vyjma agenta tidkosti, ktery stdle vychéazel z metody analyzy. Agentu
ridkosti byly navyseny hodnoty parametrii 7 na hodnotu 0,005 a sigma na hodnotu

0,05. Dtivodem pro toto nastaveni bylo urychleni testovani.

“https://github.com/mdeff/fma
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Obr. 3.24: Spektrogramy rekonstruovaného signalu metody CE a jednotlivymi
agenty v prvnim testu sit¢ GACELA pro nahravku klaviru.

Pouziti site GACELA v ekvilibriu se ukézalo byt velmi problematické kvili zptisobu,
jakym manipuluje se vstupnim signalem. Pti inferenci vyuziva pouze modulové spek-
trum signalu a fazi rekonstruuje z vysledného spektrogramu pomoci algoritmu PGHI
(viz sekce . Nezachovava vsak puvodni kontext signdlu mimo mezeru a vysled-
kem je signal v casové oblasti, ktery je podle subjektivniho poslechu velmi podobny
origindlu, ale lis{ se ve spektru (viz obrazek . V dtsledku doslo ke zkresleni
vysledku agenta sité GACELA, kdy hodnota SI-SDR jeho vystupniho signalu vy-
sla zaporna. Kvuli projekci ekvilibria doslo i k ostrym skok@im v ¢asovém prubéhu
jeho vystupu (viz obrazek , které pri subjektivnim poslechu zptisobuji vyrazné
lupnuti. S ohledem na délku mezery poskytla opét prekvapiveé dobry vysledek metoda
gap-wise Janssen. I tentokrat je pravdépodobnou pri¢inou vhodné zvolena poloha

mezery ve staciondrni casti signdlu.
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Tab. 3.10: Experiment na nahravce klaviru — zmérené hodnoty objektivnich metrik
rekonstruovaného signélu pro mezeru délky 371 ms. Vysledky sité GACELA a me-
tody CE jsou zkreslené vlivem algoritmu PGHI.

Test klavir || Mask | Sparse-Analysis | GapJanssen | GACELA | CE
SDR (dB) 18,464 22,719 31,226 —26,628 22,163
MSL 0,520 0,210 0,053 0,425 0,161
Visqol 4,692 4,711 4,728 4,696 4,688
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Obr. 3.25: Casové pritbéhy rekonstruovaného signalu metody CE a jednotlivych

agent v druhém testu sité GACELA pro rockovou nahravku.

Kvili vysledktim prvniho experimentu byla v druhém pred spusténim ekvilibria pro-
vedena projekce na vystupu sité GACELA, aby byl zaruc¢en ptivodni kontext z ne-
poskozené casti. Jeho vysledky znazornuje tabulka Pro vysokou pamétovou
narocnost byla z ekvilibria vyrazena metoda gap-wise Janssen, kterd zpisobovala
vycerpani paméti podobné jako inferen¢ni funkce sité CQTdiff+. Pro experiment
byly stanoveny vahy p; = 0,3 pro agenta spektralni ridkosti a puy = 0,7 pro sit
GACELA. Z c¢asového prubéhu metody f{dkosti na obrdazku [3.25] je patrné jeji ne-
schopnost rekonstrukce pro mezeru délky 743 ms. Vystupni signal vykazuje velmi vy-
znamny pokles energie v mezere, ktery je pravdépodobnou pri¢inou obdobného jevu
ve vysledku metody CE (viz obrézek . Vysledky objektivnich metrik v tomto
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testu jsou sporné. Prestoze metoda ridkosti spektra dosahla z hlediska subjektivniho
poslechu nejhorsiho vysledku, ziskala nejvyssi hodnotu SDR. Jeji vysledek navic ne-

koreluje s metrikami MSL a Visqol, které svéd¢i ve prospéch agenta sité GACELA.

Zmétena hodnota SDR v tomto experimentu nemusi byt relevantni kvili délce
rekonstruované mezery. SDR porovnava po vzorcich podobnost dvou signélti. Sance,
ze rekonstruovany signal bude pro rostouci délku mezery odpovidat ptvodnimu
vzoru, je velmi mald, nebot v hudebim signalu klesa s delsi mezerou Sance na dodr-
zeni stacionarity. Vyskyt novych udélosti a zmén v dynamice je pro dlouhé mezery
pravdépodobnéjsi, a proto se ani sit GACELA nesnazi priblizit originalu. Jejim cilem
je spiSe zaplnit mezeru tak, aby vysledek podle subjektivniho poslechu znél dobte.
Pti soucasné schopnosti generovat nestacionarni signal s dynamickymi zménami dava
tato sif velkou variabilitu v dosazeni rtiznorodych teseni, ktera se vSak od originalu
mohou odchylovat. Proto i pres aplikaci projekce dosahla sit GACELA z hlediska
metriky SI-SDR horsiho vysledku nez samotny maskovany signal. Za relevantnéjsi
lze povazovat vysledek metriky Visqol, ktery odpovida i vjemu pii subjektivnim
poslechu. Podle néj nejlepsiho vysledku dosahla sit GACELA samotna.

7 vysledku testovani vyplyva, ze metoda CE klade na agenty dodatecnd ome-
zeni. Pokud je ekvilibrium pouzito s agenty, kteri sami dostatecné kvalitni feSeni
nalézt nedokézou, vysledek ekvilibria miize byt horsi, nez vysledek nejlepsiho agenta
pro tento pripad. Test sité GACELA demonstruje jeji omezeni z hlediska pouzitych
agentl a zachovani kontextu v okoli mezery. Jednim z ticelii tohoto testu bylo pro-
zkoumat, zda ekvilibrium dokéze najit lepsi feseni, nez agenti i v pripadé, kdy jed-
notlivi agenti feseni nalézt nedokazou. Vysledky testovani hovori v neprospéch této

teze.

Tab. 3.11: Experiment na rockové nahravce — zmérené hodnoty objektivnich metrik

rekonstruovaného signalu pro mezeru délky 743 ms.

Test rock || Mask | Sparse-Analysis | GACELA | CE
SDR (dB) || 10,052 10,074 7,634 9,932
MSL 0,882 0,484 0,211 0,328
Visqol 4,560 4,575 4,679 | 4,591
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3.8.3 Test na raznych vstupnich signalech

Poslednim testem, ktery probéhl v ramci této prace bylo porovnani priamérnych
vysledki ziskanych z nékolika rtznych vstupnich signali. Pro testovani bylo vy-
brano 20 nahravek klaviru s kmitoctem f,, = 22,05 kHz vygenerovanych z MIDI
soubortu datasetu Maestro. Pro vygenerovani zvuku piana byl pouzit plugin Mini
Grand, ktery je soucasti setu First AIR Instruments Bundld)| pro Pro Tools. Z me-
tod byly pro agenty ekvilibria vybrany GACELA, gap-wise Janssen a syntetizujici
metoda spektralni fidkosti. Pro inferenci sité GACELA byl pouzit model oznaceny
jako real data 240 32 240 natrénovany na nahravkach klaviru a definoval tak
i délku mezery 371 ms. Velikost kroku metody CE byla zvysena na hodnotu p = 0,2
a pocet iteraci ekvilibria byl nastaven na 20 pro kazdy testovaci signal. Vahy agentti
byly nastaveny nasledovné p = [0,2;0,3;0,5]. Nastaveni agenta metody gap-wise
Janssen zustalo stejné jako ve vSech predchozich testech (viz tabulka . Nataveni
agenta syntetizujici metody spektralni ridkosti bylo podobné jako u analyzujici me-
tody. Délka okna byla zvysena na N = 32768 vzorki, délka skoku ztstala zachovana
na hodnoté hop = 4096 vzorku a velikost iteracniho kroku byla zvysena na hodnotu
7 = 0,005. Vysledky testovani shrnuje tabulka [3.12] ve které jsou uloZeny prumérné

hodnoty vsech metrik.

Tab. 3.12: Pramérné hodnoty objektivnich metrik z testu 20 nahravek klaviru. Sig-

naly obsahovaly jednu mezeru o délce 371 ms.

‘ Test 20 nahravek H Mask ‘Sparse—Synthesis GapJanssen GACELA‘ CE ‘

SDR (dB) 12,208 14,513 15,052 9,756 | 14,860
MSL 0,697 0,216 0,193 0,184 0,236
Visqol 4,471 4,569 4,614 4577 | 4,547

Z vysledki vyplyva, ze metoda CE poskytla druhé nejepsi feseni podle SDR. Metriky
MSL a Visqol jej vsak vyhodnotily jako nejhorsi. Pro definitivni rozhodnuti o kva-
lité rekonstrukce byly vysledné nahravky podrobeny i subjektivnimu poslechu. Z néj
bylo kvalitu rekonstrukce velmi obtizné posoudit, nebot vyslednou rekonstrukci vy-
znamné ovlivnila poloha mezery. Reseni, kterd byla nejlepsi z pohledu objektivnich
metrik nebyla z hlediska subjektivniho poslechu vzdy uspokojiva. Vysledek tohoto
testu je sporny. Pro presnéjsi a objektivnéjsi vysledky by bylo vhodné pouzit model
site GACELA, ktery by zvladal zaplnit i kratsi mezery do délky 200 ms. Natrénovany

model s témito parametry vsak neni k dispozici.

5https ://www.avid.com/plugins/first-air-instrument-bundle
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3.9 Hodnoceni

7 vysledku testovani je patrné, ze na kvalitni rekonstrukci signalu navrzené metody
CE ma vliv mnoho parametri. Velikost kroku p a pocet iteraci ekvilibria ma vliv
na rychlost nalezeni feseni (sekce . Pocet zvolenych iteraci je slozitéjsi, nebot
v zavislosti na volbé vah jednotlivych agentli, konverguje metoda CE v kratkodo-
bém horizontu (malém poctu iteraci) k jinému Feseni, nez v dlouhodobém (sekce 3.6).
Vliv volby pocatecnich podminek na nalezené feseni je v dlouhodobém horizontu za-
nedbatelny (sekce . Zésadni vliv ma naopak délka mezery a volba jednotlivych
agentl ekvilibria. Zavislost na délce mezery definuji sami pouziti agenti. V pribéhu
testovani se ukazalo, ze obé metody ridkosti samy dokazou bez vyrazného poklesu
energie doplnit pouze mezery ve stacionarni oblasti signélu do délky 150 ms. V prvni
casti testovani se pro mezery do 300 ms pokles energie projevoval pouze v agentu
ridkosti samotném, ale nijak zasadné v ekvilibriu. V testu popsaném v sekci pro
mezeru délky 743, ms se jiz vysledek metody ridkosti v ekvilibriu projevil a pravdeé-
podobné zde vedl k poklesu energie v mezere. Metoda gap-wise Janssen dominovala
ve vSech testech z hlediska objektivnich metrik. Nevyhodou je jeji velka vypocetni
narocnost, nebot jedna iterace této metody v ekvilibriu zabrala nejvice ¢asu ze vsech
agentl. Vysokd je i jeji paméfova narocnost a pro mezery delsi, nez 371 ms skoncila
vycerpanim operacni pameéti.

U sité GACELA se velmi problematickou ukazala byt rekonstrukce faze, nebot je
aplikovana i na neposkozeny kontext. Rekonstruované fazové spektrum se lisi od fa-
zového spektra originalniho signalu a v ¢astech kontextu dochazi pti souctu signalu
k poklesu amplitudy. Pokud je na vystup sité GACELA aplikovana projekce, kon-
text zlstane zachovan, ale v mezefe ve vystupu sité samotné vznikne fazovy skok,
ktery zpisobi slysitelné lupnuti na zacatku a konci mezery. V ekvilibriu se vsak tento
fazovy skok ve vétsiné pripadu ztratil. Nejlepsich vysledki dosahla metoda CE pro
mezery od 50 do 300ms pii pouziti pouze klasickych metod inpaintingu (viz test
3.8.1]).

Z testu na 20 signdlech s mezerou délky 371ms a testu [3.8.2 na mezeie
délky 743 ms vyplyva, ze metoda CE neni pravdépodobné schopné zaplnit pfi in-
paintingu ve vstupnim signdlu dlouhé mezery, pokud toho nejsou schopni vsichni
jednotlivi agenti. V pritbéhu testovani bylo v téchto pripadech vzdy lepsi feseni jed-
noho z agentll samostatné. Skripty pro spusténi vsSech testti provedenych v rdmci

této préace jsou soucasti prilohy
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Zavér

Tato prace zkouma problematiku doplinovani chybéjicich tisekti audiosignalt pojme-
novanou téz jako audio inpainting. Zamétruje se na metodu consensus equilibrium
(CE), ktera umoznuje kombinovat klasické a moderni metody inpaintingu jako tak-
zvané agenty. Ze zminénych metod pouziva v riznych kombinacich dvé metody spek-
tralni fidkosti, jednu metodu autoregrese a 2 metody zalozené na hlubokém uceni.

Metoda byla otestovana na vliv parametrii a rtizna nastaveni jejich jednotlivych
agentil pro nahravky klaviru, vazné hudby a rockové hudby s mezerami v rozsahu
od 50 do 743 ms. Zkouman byl vliv parametrti na nalezeni konkrétniho teseni, rych-
lost konvergence k tomuto feseni a kvalitu rekonstrukce nahravky z hlediska objek-
tivnich metrik. Ukazalo se, ze vystup metody CE implementované v této praci je
velmi zavisly na volbé a nastaveni jejich agentli. Pokud néjaky z nich zavadi ome-
zeni na vstupni signal, pak se tato omezeni mohou nepriznivé projevit i v ekvilibriu
a jejich nedodrzeni ¢asto vede k horsimu vysledku ve prospéch rekonstrukce pomoci
nekterého z agentii samostatné. Pokud vstupni signél tato omezeni splnoval, preko-
nala metoda CE ve vétsiné pripadi samostatna Teseni svych agentii. Nejefektivnéjsi
se ukazala byt v pripadech, kdy vSichni agenti samostatné dokazali poskytnout dobré
feseni.

Metoda gap-wise Janssen, kterd byla soucasti vétsiny testit ekvilibria, méla vy-
razny pozitivni vliv na jeho vysledky v prvni ¢asti testovani. Metody spektrali rid-
kosti naopak dokazaly feseni ekvilibria pro dlouhé mezery vyznamné zhorsit. Pro zis-
kani presnéjsich informaci o chovani ekvilibria by bylo vhodné otestovat v iteracich
i vliv zmény hyperaparametri jeho agentii, nebot ten byl z casovych divodu tes-
tovan pouze oddélené na agentech samotnych a nasledné zafixovan nebo byl pre-
vzat z literatury. Pfinosné by mohlo byt i otestovani progresivné se ménicich vah
agenti. Vychozim bodem by byla jejich rovnost a na zakladé metrik odhadnutych
z poskozeného a restaurovaného signalu by byly vahy agenti v kazdé iteraci upra-
veny ve prospéch nejschopnéjsiho z nich. Pfinosné by bylo i zavedeni ukoncovaci
podminky, nebot metoda CE dokéze byt v zavislosti na pouzitych agentech velmi
¢asoveé narocna.

Ackoliv metoda CE nedospéla vzdy k nejlepsimu feSeni, ve vétsiné pripadi na-
lezla druhé nejlepsi nebo alespon ne nejhorsi reseni. V situacich, kdy néktery z agentti
nebyl schopny mezeru zaplnit, ale vétsina ostatnich poskytla dle objektivnich met-
rik TeSeni dobré, smérovala k dobrému feseni i metoda CE. Lze na ni proto pohlizet
i jako na pojistku, ktera dokaze zabranit nalezeni Spatného feseni. Staci pouze,
aby vétsina jejich agentl byla samostatné schopna mezeru zaplnit. Diky tomu zvy-
suje z hlediska objektivnich metrik schopnost dobré rekonstrukce oproti jednotlivym

metodam svych agenti.
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Seznam symboli a zkratek

AR
CE

cGAN

CQT
DNN
fva

GAN
ICQT

ISTFT

MIDI

MSL
PGHI
RMS
SDR
SI-SDR

STEFT

Visqol

WGAN

Autoregrese — Autoregression
Consensus Equilibrium

Podminéna generativni adversarialni sit — conditional Generative

Adversarial Network

Konstantni ( transformace — Constant Q Transform

Hluboka neuronova sit — Deep Neural Network

Vzorkovaci kmitocet

Generativni adversarialni sit — Generative Adversarial Network
Inverzni konstantni QQ transformace — Inverse Constant () Transform

Inverzni kratkodobé Fourierova transformace — Inverse Short Time

Fourier Transform

Digitalni rozhrani hudebniho nastroje — Musical Instrument Digital

Interface

Multi-resolution Spectral Loss

Postupna integrace gradientu faze — Phase Gradient Heap Integration
Efektivni hodnota signalu — Root Mean Square

Signal-to-Distortion Ratio

Scale-invariant Signal-to-Distortion Ratio

Kratkodobé Fourierova transformace — Short Time Fourier

Transform
Virtual Speech Quality Objective Listener

Wassersteinova generativni adversarialni sit — Wasserstein

Generative Adversarial Network
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A Prostredi a programovaci jazyk

V pocatcich této prace byly implementovany a otestovany 2 metody inpaintingu
zalozené na tidkosti spektra pro platformu Matlab. Prosttedi bylo zvoleno diky uzi-
vatelské privétivosti pri ladéni a moznosti rychle vyvinout prototyp. Jelikoz jsou
vsak neuronové sité napsany v jazyce Python, byl v neprospéch Matlabu zvolen
jako vychozi prostiedi pro metodu CE a metody ridkosti byly do Pythonu pfepséany.
Pro spravu balickt byla vyuzita kombinace virtualniho prostredi Anaconda a sys-
tému pro spravu pip.

Velmi problematickou se ukazala jiz instalace siti kvili jejich technické kompa-
tibilité se soucasnymi verzemi Pythonu, a to predevsim u sité GACELA, nebof jeji
posledni aktualizace probéhla pred péti lety v ¢ervnu roku 2020. V popisku sité neni
explicitné uvedeno, na jaké verzi Pythonu byla testovana. Pti pokusu nainstalovat
ji pomoci Pythonu verze 3.12, ktery je v dobé psani této prace posledni aktualni
verzi, dochazelo k ¢etnym selhanim kvili zavislosti na externi knihovné ltfatpyE],
kterou GACELA pouziva pro casové-frekvencéni analyzu a syntézu signalu. Tato
knihovna je portem origindlni knihovny ltfat vyvinuté pro Matlab. Stejné jako
GACELA nebyla radu let aktualizovana a pri ¢etnych pokusech o jeji manualni in-
stalaci skrze spravee balickt pip dochézelo k fadé potizi. Césti knihovny ltfatpy
jsou napsany v jazyce Cython, ktery preklada zdrojovy kéd do jazyka C. Zde vznika
konflikt pri pokusu kompilovat kéd s prilis aktualni verzi Pythonu, nebot automa-
ticky generovany kod obsahuje konstrukce s ukazateli, které jsou v novéjsich ver-
zich Cythonu oznaceny jako nepodporované a kompilace knihovny diky tomu konci
chybou. Tento kod je automaticky generovan a mazan pii kompilaci, takze jeho
manualni oprava neni mozna. Z hlediska kompatibility jsou problematické i dalsi za-
vislosti této knihovny na baliccich FFTW3 a LAPACK napsanych v jazyce C, které
1tfatpy vyzaduje pro spusténi instalace. Jedinou moznosti bylo downgradovat verzi
Pythonu a najit takovou kombinaci knihoven, kterd ptjde pro tuto downgradova-
nou verzi nainstalovat. GACELA disponuje jesté jednou problematickou zavislosti
a tou je knihovna essentia] nebot verze, kterou GACELA pozaduje v souboru
requirements.txt je pro Python 3.12 nekompatibilni. Postupnym snizovanim verze
Pythonu a knihoven byla nalezena kombinace kompatibilni pro spusténi. Vyslednou
verzi pro instalaci sité GACELA byl Python 3.7.16, ve kterém se pfes znacné potize
podarilo zprovoznit obé kritické knihovny. Soubor requirements.txt pro instalaci
GACELY byl nékolikrat upraven a vysledné verze zavislosti jsou soucasti prilohy [B|

této prace.

"https://pypi.org/project/1tfatpy/
’https://pypi.org/project/essentia/
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Sit CQTdiff ve své dokumentaci udava pozadavek na Python verze alespon 3.8,
ktery je s pozadavky sité GACELA v rozporu. CQTdiff+ je nastupcem sité CQTdiff,
a jelikoz se jedna o novéjsi verzi, 1ze predpokladat, ze pozadavek na verzi Pythonu
je také 3.8. Tato situace ma dvé moznd TesSeni:

1. Spole¢né virtualni prostredi, ve kterém se nachézi vSechny sité, kody agentt

i kod pro ekvilibrium.
2. Oddélena virtualni prostiedi, kdy se kazda sit spousti s vlastni verzi Pythonu
a ekvilibrium tyto sité vola skrze bash a subprocess.
Prvni moznost sice prinesla komplikace, nebot bylo potieba sit CQTdiff nainstalovat
do nepodprované verze Pythonu, ale byla nakonec vybrana jako vychozi hlavné kvuli
moznostem pri ladéni kddu, které spousténi sité skrze bash velmi omezuje. Zavislosti
knihovny CQTdiff definované v souboru requirements.txt byly proto po vzoru sité
GACELA upraveny tak, aby bylo mozné sit spustit se starsim Pythonem.
¢imz i pouziti sité GACELA omezuje na MacOS a Linux. Proc praci na opera¢nim
systému Windows bylo proto nutné pouzit Linuxovy subsystém pro Windows (WSL)
a omezit tak stejnym zpusobem podporu metody CE v pripadé, ze sit GACELA
pouzije jako jednoho z agentl. Kviili vySe zminénym skute¢nostem nelze navrzenou
metodu CE pro inpainting spustit na opera¢nim systému MS Windows.

Pro instalaci metody CE a vsech jejich zavislosti véetné jednotlivych agentu je
potreba nainstalovat vSechny knihovny obsazené v souboru requirements-all.txt
v kofenovém adreséfi ptilohy [Bl Pro zprovonéni siti GACELA, CQTdiff a CQTdiff+
je nutné stdhnout natrénované modely. K tomu slouzi predptipravené skripty jejich
autoru:

GACELA/download_checkpoints.py pro sit GACELA
CQTdiff/download weights_and_examples.sh pro sit CQTdiff
CQTdiff+/notebooks/demo_inpainting spectrogram.ipynb pro sit CQTdiff+

Dilezité je i zdtraznit, ze veskery kéd metody CE byl testovan pouze na zafizeni
nepodporujici rozhrani CUDA. 7 ¢asovych divodi nebylo mozné otestovat metodu
i na jiném zafizeni, a proto nelze garanovat plnou kompatibilitu pro zarizeni CUDA

vyuzivajici.
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B Obsah elektronické prilohy

Elektronicka priloha obsahuje vSechny kédy v jazicich Python a Matlab realizované
v ramci této prace a dalsi grafy z vysledku testovani, které nebyly pridany ptrimo
do praktické ¢asti. Prilozeny byly i kédy neuronovych siti pro inpainting. Ve struk-
tute prilohy jsou zminény pouze autorské skripty vytvorené v ramci této prace nebo

skripty pro stazeni natrénovanych modelt. Soubory jsou strukturovany nasledovneé:

L e kotenovy adresar prilozeného archivu
L AR . e zdrojové koédy pro agenty autoregrese
INIEAR . DY et inicializace AR agentt
PTOCESSAREX.PY . tviititiiiiiiiiiiiii e definice agenta extrapolace
processGapJansSSen.py. .. veeuuiannnn.. definice agenta gap-wise Janssen
TURAREX .PY e v oeeeeeeee e samostatné otestovani metody extrapolace
TUnJansSSen.py.............. samostatné otestovani metody gap-wise Janssen

I 1 e B o T testovaci zvukové soubory
I O] B s zdrojové kédy sité CQTdiff
download_weights_and_examples.sh.............. skript pro stazeni modelu
initCQTAiff.py. ..o inicializace agenta CQTdiff
processCQTAiff.py ...t definice agenta CQTdiff
runCQTALIff . Py . oot samostatné otestovani site CQTdiff

L CQTAdf . et e zdrojové kédy sité CQTdiff+
LrunCQTplus CPY e samostatné otestovani sité CQTdiff+
L GACELA e zdrojové kédy sité GACELA
download_checkpoints.py ......... skript pro stazeni natrénovanych model
initGacela.py .oovviiiiiiiiiiiii i inicializace sit¢ GACELA
ProcessGacela.py . .cvviiiiiiiiiiii definice agenta GACELA
runGacela.py.....ooviiiiiiiiiiiiii.n samostatné otestovani sité GACELA
S o e PP dalsi pribéhy z vysledki testovani metod Fidkosti
| Sparselnpainting ............coovviiiiiint. zdrojové kédy pro agenty ridkosti
MatlabPrototype .....oovveunnn... kédy prototypu metod ridkosti v Matlabu
analysisMethod . Py v ee e neeeneeeeeeeeeennnnnnnnn. definice metody analyzy
initSparse.py.. ..o inicializace agenti ridkosti spektra
OPETALOTS . PY « v vttt ttttttetei et definice operatori
PLOCESSSPATSE . PY « vt veeeeeeee ettt eeeeneeennnnnns definice agenta tidkosti
TUNSPATrSE .PY «vvvevvvnnnnnnnn. samostatné otestovani metod tidkosti spektra
synthesisMethod . Py . cccverrmmnniiieenee e definice metody syntézy

| _consensusEquilibrium.py.....c.coovuiiiiiann.... definice tiid ekvilibria a agentt
| gapGenerator.pPy ....ovviriiieeeeenn.. pomocné metody pro generovani mezer
| globalUtils.py.veveuuuunnnnnnnn.. globalni metody pouzivané naptic¢ projektem
D 110 v o I o < definice objektivnich metrik
I o 3 o v v ol o) metody pro vykreslovani grafa
| requirements-all.txt............ seznam vsech potfebnych balicki a zavislosti
L rUnCE . Py ettt e hlavni spoustéci skript pro testy DP
R T =Y=3 v 1T=1 75 o o <0 o 0NN skript pro otestovani metrik
| testCEinpainting.py............. spoustéci skript pro demonstraci inpaintingu
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